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一、引言

本文的主旨在于通过大数据及相关建模方法来

解释复杂社会系统中的集体涌现(emergence)现象及

涌现后的系列结果。涌现是复杂系统中主体与系统

内部外部环境相互作用、不断演化从而导致系统产

生全新特性的一种现象，这种新的特性是整体特性，

并且能够持续演化。涌现是存在于各类复杂系统中

的共性现象。复杂社会系统研究为社会科学开启了

新视角，也促使社会科学研究的方法发生变革。得

益于大数据的累积、分析与动态建模的发展，研究者

可以综合运用社会计算的多种方法，解释社会系统

的集体涌现现象。

本文聚焦于个体行动与社会网络结构共同演化

而使集体涌现的新结构、新制度以及这些新特性带

来的后续影响。在内容安排上，本文首先介绍复杂

社会系统的基本特征，特别是系统非线性演化的一

些基本概念，以及相关概念理论为社会科学研究带

来的启发。接下来说明如何在复杂系统理论新网络

科学的视角下，引入网络结构与个体行动的共同演

化来解释社会系统的非线性演化现象，并与大数据

分析、动态建模相衔接。然后，以两个类型的研究案

例说明如何在相关概念上构建理论与模型，同时结

合各类社会计算方法加以验证并发展理论。这两类

案例既包括由微观到宏观在演化中涌现集体性质，

也包括非线性发展下由宏观到微观的个体行为的改

变。最后，总结讨论复杂社会系统理论与大数据、社

会计算方法的结合，指出此种结合正在快速形成重

要的研究范式。

二、复杂系统视角下的社会研究

(一)复杂社会系统中的非线性发展

对于复杂系统研究的相关概念进入社会学研

究后给研究者带来的启发，卡斯特兰尼和哈弗蒂

(Castellani & Hafferty，2009)做出了如下总结。

第一，社会系统以主体行动者为基础，主体共同

构成网络结构。复杂性表现为连接的错综性(莫兰，

2001)，网络中包含大量能进行决策、具备行动力的
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主体(Macy & Willer，2002)。行动的交互影响发生于

主体间特定的网络结构中。

第二，社会系统是演化的，由无序到有序，随着

时间、系统层次不断向上演化产生。从小团体到社

群，再到诸如城市、产业生态系统等大集体，以及如

国家、经济、社会等更大的集体，最后成为世界系统，

层层演化、层层涌现，最终出现新的社会规范与制

度，产生新秩序。

第三，社会系统的复杂性来自“简单”的“叠加”，

复杂性在局部网络表现为某种简单规则。莫兰(2001)
曾借用物理学的“全息原则”强调元素的重要性。在

不同小范围局域社会网络中被行动者所接受的简单

规则或网络结构，经由系统规模扩展以后，行为与结

构不断叠加，演变为极其复杂的形态，从而呈现各不

相同的体制、文化等，而系统中基本单元的网络结构

特征却始终贯穿其中。

第四，社会系统是自组织的。由于主体相互连

结，自组织成为可能。人类行动者出于自我意识、基

于人际关系自组织出基本的网络结构逐步演化形成

社会系统中的子系统。区别于物理的物质或生态的

物种的自组织(Prigogine，1955；Haken，1988)，大部分

人类社会中主体形成的自组织同时会有“他组织”作

为由上而下的控制力量，但这种力量并不绝对。

第五，社会系统有时会远离平衡态。随着系统

外在环境的变化、内在主体间的互动失序，有序会逐

渐向无序转变。譬如在大变迁时代，经济、社会规则

剧烈变化，可能出现社会失范甚或爆发革命、战争，

使社会系统处于系统崩解 (system catastrophe)边缘

(Chang & Luo，2002)，秩序需要整体重组，这便是远

离平衡态的表现。良好的社会系统转型可以理解为

系统即使远离平衡态，也仍能通过有效导引较为顺

利地过渡至新状态，而非通过崩解、战争、革命或牺

牲社会成员的方式转型。这关乎人类社会的福祉。

由此，研究系统演化过程中如何平衡多元力量间的

矛盾格外有意义。

复杂系统理论的发展与介入使得研究者不再将

线性发展视为社会系统的基本特征，并关注到主体

行动、自组织与网络结构。本文试图以定量和建模

方法对社会系统的涌现现象加以研究，特别关注特

定网络结构中主体间互动导致或正或负的反馈而自

组织出的系统的非线性发展，以及系统涌现出的新

特质反过来对后续的网络结构与主体行为模式产生

的影响。

(二)新网络科学视角——以网络结构与行动的

共演研究结构与制度涌现

著名的“科尔曼之舟”(Coleman's Boat)对“个体—

集体”研究的还原论观点进行了批判(Coleman，1990)，
该模型中由集体状态到个体状态的过程经常表现

为过度社会化的研究倾向，即认为个体只是集体文

化、规范、体制的反映，而由个体结果到集体结果的

过程又往往表现为低度社会化的研究倾向，认为

个体各自独立，个体行动结果的加总会造成集体结

果(Granovetter，1985)。以新网络科学(new science of
network)(Newman，2003)视角观之，个体之间连结形

成社会网络，并与行为在不同层次上相互作用、共同

演化，在过程中彼此正、负反馈，导致系统中某些力

量可能因正反馈持续增强而发展成趋势，进而产生

过往不具备的特质，使系统在无序中涌现出规范与

制度，变为有序，这就是本文探讨的社会系统中的涌

现现象。主体因自身能动性可以摆脱原有系统的束

缚自我组织、产生创新，在一定的社会网络结构条件

下，行动会通过跨尺度演化涌现出新的集体行为、思

想文化、制度规范或网络结构(Granovetter，2017)，展
现出非线性发展和演化过程。

新网络科学视角将人际关系、社会网络与网络

结构纳入对从个体行动结果到集体结果这一演化过

程的解释。除主体的行动外，网络动态学(network
dynamics)还主张主体切断或建立关系会导致网络结

构演化。网络结构与行动交互影响、共同演化，自组

织出新的集体行动与网络结构。长期、持续的行动

与结构的共演会涌现新的规范类或信息类的“场力”

(field forces)，比如制度、道德约束、例行化的合作机

制、新趋势(DiMaggio & Powell，1982)等，从而因应外

在环境变化。这是系统自我创新、自我适应的过程，

并能导致系统的非线性演化(罗家德等，2008)。同

样，个体特质并非仅是集体特质的映射，其间还可能

包括集体的、信息的、规范的场力(DiMaggio & Powell，
1982)所导致的个体行为的变化，尤其在系统非线性
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发展时，为了回应系统变化，个体行为会随系统涌现

的新状态发生改变。简言之，主体行动与网络结构

会相互影响、共同演化，导致集体性质发生非线性变

化，进而又反作用于集体中的个体。

此种视角有助于为社会系统现象研究提供新解

释。比如“集成式”生产管理方式在汽车行业的运用

发展就可以在此视角下得到解释(Granovetter，2017)。
此种方式在汽车行业的最终失败说明其对于行业并

无效能，它早期酝酿成的“大势”并非高效能与市场

选择的结果。那么应当如何解释趋势的形成？“集成

式”理念在计算机行业取得成功后，受到管理学专家

和企业顾问的大力推崇，引发了汽车行业的关注。

由于汽车企业高管与专家联系紧密且专家在行业中

处于权威地位，数家大型汽车公司参与了麻省理工

学院的“国际汽车管理”研究项目。尽管汽车行业原

本的管理和生产方式运转良好，这些公司仍然成了

“集成式”的先行者。在此种模式下，一级供应商将

生产的基本单位从零件改为“模块”，导致产业链上

的节点发生重大变化，部分供应商开始生产模块，与

车厂的互动方式随之改变。与此同时，随着管理学

界对“集成式”的支持方与反对方的持续争论，大型

汽车公司作为这一框架的实践者持续受到影响并采

纳了相关建议。“集成式”制度结构最终在菲亚特等

企业中得到实施，但与计算机行业的原始模式存在

显著差异。这一现象反映了汽车行业中主体行动与

网络结构的相互作用。

(三)社会计算——复杂社会系统涌现现象研究

的新方法

上述汽车行业案例中对结构与行动共演的阐释

仅采用了定性证据，进一步而言，引入结构与行动共

演来解释结构与制度的涌现时，新数据、新方法能够

促进这类复杂演化研究的长足发展。从动态建模、

计算机仿真、复杂网络分析，到使用机器学习、深度

学习算法建构预测模型，再到使用可解释人工智能辅

助寻找理论洞见，以及以各类算法衡量变量、从而验证

理论模型，一系列方法与大数据、社会科学相结合，形

成了新的方法领域——社会计算(social computing)。
社会计算指涉两个核心概念：计算性与社会性，两者

相互促进、相互启发(Evans，2020)。社会计算一方面

关注社会研究如何助力于计算研究，如社交软件设

计、社交网络算法等；另一方面关注计算研究如何助

力于社会研究，即全新的数据与方法被引入社会科

学研究后可能带来的发展。

本文主要探讨社会计算在社会系统涌现现象研

究中的应用，我们在此介绍一些关键方法。鉴于大

数据分析和人工智能算法正处于快速发展阶段，难

以穷举所有社会计算方法，但可以大致将其归纳为

四大类。第一类，数据转化与变量衡量技术。这类

技术涉及将文本、图像、语音、地理位置信息、网络浏

览行为、网络交互等非结构化电子印迹数据转化为

特定应用场景所需的结构化数据；还包括自然语言

分析、图像分析、地理位置分析、复杂网络分析和多

模态分析等与理论相关的变量衡量技术。第二类，

数据资源整合技术。这类技术着重于整合不同的数

据资源，如大数据与调查问卷数据的结合、与二手结

构化数据的融合，以及使用联邦算法整合不同大数

据源。第三类，大数据分析方法。这包括针对大数

据或不同类型数据库的分析方法，如用于构建预测

模型的机器学习技术(如支持向量机、决策树、随机

森林和XGBoost)、深度学习(如卷积神经网络和图神

经网络)，以及可解释人工智能(interpretable AI)，同时

也包括网络分析和统计分析等传统定量方法。第四

类，基于理论的建模。这类方法包括遗传算法、动态

网络建模和主体建模等。社会计算尽管主要采用系

统建模方法，但也不排除对因果模型和统计验证手

段的运用。由于本文聚焦于社会系统的涌现现象，

这类建模将成为研究的重点。

将社会计算方法运用于复杂社会系统研究，不

仅可以有效地解释和预测社会系统的非线性演化，

还有助于理解非线性系统转型后对行为的影响。接

下来，我们将以两个案例说明复杂社会系统涌现现

象如何被解释及验证。

三、行动与社会网络结构的共演与涌现现象

(一)中国VC①产业中的联合投资网络

我们首先以中国的VC(风险投资)产业中联合投

资行为和产业网络结构的共演作为集体结构涌现的

案例。数据主要来自各新闻媒体中VC宣布的投资

事件，经清科数据库②一次结构化、本研究团队二次
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结构化建立VC联合投资网络数据，结合清科数据库

的VC行为资料，解释主体行动与网络结构的共同演

化形成正反馈时某种产业结构形态涌现的过程。对

2000-2018年多期VC联合投资网的分析得出，当VC
产业的网络结构和联合投资伙伴的选择行为形成正

反馈时，会涌现“精英俱乐部型小世界网络”的产业

网络结构。而且特定结构一经形成，会在一定程度

上僵化，导致头部VC、主要VC间形成的联盟、投资

潮流在长期演化过程中即使都发生变化，涌现的结

构也很难在短时间内随之改变。

在中国的VC产业网络中，一个头部VC会有大

量联合投资伙伴，包含较小的、多频次合作的“跟随

者”，形成一个以头部VC为中心、小型VC跟随者环

绕的圈子，各个圈子并不孤立，而是通过“长桥”连结

起来。在中国，扮演长桥角色的通常是头部VC，由
此形成瓦茨(Watts，1999)提出的“小世界网络”，同

时，作为长桥的头部VC聚集形成“精英俱乐部”，故

而这种结构被称为“精英俱乐部型小世界网络”。

从理性选择视角出发，对VC投资行为的研究通

常更关注投资者的投资利益动机，但从网络科学视

角出发，将主体行动者之间的关系纳入考察框架，可

以发现合作行为会导致VC之间的关系发生变化。

针对中国VC产业联合投资行为构建链路预测模型

(link predication)(Wang et al.，2016)，结果显示影响VC
发展关系的主要因素有两类。一类是相似性，主要

如产权、投资产业、地理相近性，等等。另一类是嵌

入性，包括：(1)关系嵌入性，其假设为两家VC合作频

率高、既往合作经验的持续性都与再次合作的可能

性正相关；(2)结构嵌入性，其假设为若两家VC过去

没有合作经验，那么它们拥有共同合作伙伴数量越

多则未来合作可能性越高，而如果没有共同伙伴作

中介，即两家VC的网络距离在三步或以上，它们的

合作概率为零。这些假设均得到了证实(罗家德、曹

立坤等，2018)。
关系嵌入因素说明了圈子结构对VC联盟行为

的影响，圈内相较于圈外为密网结构，基于圈内紧密

的联合投资关系会得到更高的未来合作概率，所以

圈子结构会加强关系嵌入性及其行为后果。结构嵌

入因素说明圈子之间原本没有合作关系的VC可能

会通过共同合作伙伴的介绍形成长桥，但也表明与

圈外VC建立合作的可能性很低，如果没有共同伙

伴，几乎不会有联合投资的可能。小世界结构中圈

子间的连结会促成更多长桥出现，所以尽管圈外的

联合投资网相对稀疏，却能促成建立长桥的行为。

同时，VC产业中存在偏好依附 (preferential at⁃
tachment)现象(Barabasi，2005)，即一个VC较高的行

业地位会提高其他VC与其合作的可能性，此一假设

亦得到证实(罗家德、曹立坤等，2018)。这说明进入

“精英俱乐部”的VC会成为其他VC竞相联盟的对

象，从而进一步巩固其权力位置，加之精英俱乐部也

会因嵌入性因素而加强内聚力，故而精英俱乐部结

构既会吸引外部连结，也会形成更多内部连结。

上述三个产业网络结构影响投资行为的假设获

得证实，说明圈子密度能够加强圈内联合投资行为，

小世界结构会促成圈子间搭建长桥的行为，而偏好

依附现象则导致精英的权力集中度更高、精英间抱

团更为紧密。

(二)嵌入性行动对结构的影响——基于动态建

模的研究

什么样的行为因素会导致中国VC产业中特殊

结构的涌现？通过多主体建模 (Multi-agent Based
Model，MBM)(Gu et al.，2019)，我们能够以网络动态

学的仿真模拟探究“精英俱乐部型小世界网络”的形

成原因。

在2000-2013年，共有1436家VC参加了联合投

资。本文使用德尔菲专家调查法挖掘和定义“精

英”，计算所有VC的k-shell并依次列表，从中选择高

地位VC。高地位VC在每次投资中作为主投，并具

有呼唤一群跟投者的号召力。有42家VC获得参加

头部 VC 评选的四位专家的一致认可 (Yang et al.，
2020)，③可被视作网络结构中的“精英”。

“精英俱乐部型小世界网络”的特征可以用一些

网络和行为指标加以衡量，节点属性中的度、k-shell、
中介性以及投资次数这四项指标中精英和跟随者间

的比值可说明双方力量的差距；精英俱乐部的网络

密度和E-I指标④显示了头部VC抱团的紧密程度；各

精英圈子的平均网络密度⑤以及E-I指标⑥显示出精英

圈子内抱团的紧密程度(Wasserman & Faust，1994)。
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如表1所示，2013年头部VC在各项指标上均优

于跟随者数倍乃至十数倍。精英俱乐部内部网络密

度达到了产业网络密度的123倍，各精英圈子内的网

络密度为产业网络密度的25倍，这些指标说明“精英

俱乐部”和圈子结构确实存在。

我们通过计算机模拟建立多主体模型，以理解

此结构的逐步涌现过程。以VC和被投资公司作为

节点建立二模网络(2-mode network)，先后建构用于

比较的随机投资模型和加入“一个机制、两个行为假

设”的嵌入模型(Gu et al.，2019)。
在随机投资模型中，所有联合投资行为均为随

机行为，没有任何理论预设，仅进行2000-2013年14
年间共 14期的仿真，任意一期VC随机选择被投资

对象，若两家VC在同一期中选择同一投资目标，则

计为一次联合投资。依照真实数据计算得出模型参

数：(1)年成长率 30%，基于起始年 75家有联合投资

行为的VC和375家被投资公司逐年增长；(2)VC分为

九类、两个维度、三类投资频率和三类投资合作倾

向，其中高、中、低投资频率者每期投资的次数分别

为5次、0.8次(5期投资4次)和0.25次(4期投资1次)。
在随机模型基础上加入“一个机制、两个行为假

设”，形成嵌入模型。一个机制指头部VC高频率承

担主投者的角色，撰写投资计划并邀请其他VC成

为跟投者。主投者寻找投资伙伴时采取两类行为：

(1)关系嵌入行为。即主投者选择有既往合作经历

VC进行新一轮合作的概率高于既往无合作经历者，

并且既往合作频次越高，新一轮合作的概率也越高，

不同合作次数的VC间下一轮合作概率由真实数据

计算得出。(2)结构嵌入行为。即主投者面对既往无

合作经历者时，双方共同拥有的合作过的伙伴数量

越多，新一轮合作概率也越高；如果双方没有共同伙

伴，则新一轮合作概率为零。共同伙伴数量带来的

未来合作概率同样基于真实数据，由网络统计计算

得出。真实数据表明，主投VC会邀请不同数量的跟

投者，高、中、低投资合作倾向者每次会邀请的合作

伙伴数量分别为0.9个、0.6个和0.2个。模拟模型中

各变量所需参数皆由真实资料计算得到。

对于结构嵌入模型进行 14期仿真，与随机模型

结果、累积的真实网络数据进行比较，同时，分别计

算衡量“精英俱乐部型小世界网络”的八项指标，求

取其相关系数演化轨迹。如图1所示，随机模型指标

结果与真实数据的相关系数在14期中几乎没有发生

变化；而结构嵌入模型的相关系数随着14期演化，从

0.55成长到0.86，表明理论模型模拟的结果与真实数

据越来越接近，展现了“精英俱乐部型小世界网络”

逐步涌现的过程。精英俱乐部成员抱团越来越紧

密，以精英为中心的各圈子内成员也越聚越紧，并且

圈子间长桥角色的扮演者主要是圈子领袖，而非跟

随者。

进一步考察精英圈子、精英俱乐部内聚力的变

化过程。图1显示，随着时间的推进，有多次联合投

资经历的VC的合作次数在所有VC的合作总次数中

的占比的上升趋势经过数年后逐渐平缓，这意味着

随着产业结构的涌现，各VC圈子的内聚力达到一定

表1 2013年精英俱乐部型小世界网络的八项指标

网络指标名称

节点属性

度

k-shell
中介性

投资次数

密度(精英俱乐部网络)
精英俱乐部内外的E-I指标

密度(精英圈子的平均值)
精英圈子内外的E-I指标

真实网络计算得到的指标数值

精英

18.216
12.000
0.014
47.310
0.492
123
0.100
25

跟随者

3.650
2.330
0.002
4.090
0.003
—

0.003
—

VC产业整体网络

6.440
3.678
0.008
8.500
0.004
—

0.004
—

注：数据引自谷伟伟等人的文章(Gu et al.，2019)。
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程度后趋于稳定；精英俱乐部成员在每一坐标年后

续5年的合作次数与5年间所有VC合作总次数的比

率随着时间推进不断增加，并在后期快速上升，这表

明精英俱乐部内的合作行为在“精英俱乐部型小世

界网络”结构出现后得到持续增长，进而使得精英之

间抱团更加紧密。

(三)正反馈下的结构涌现

上述模型演化过程使得“精英俱乐部型小世界

网络”结构的涌现得到初步解释。值得注意的是，涌

现而出的产业网络结构有很强的持续性，与产业整

体的快速发展形成了对比。

在VC产业发展的十数年间，有几个方面发生了

重大变化。首先是产业中头部VC的变动。以聚类加

排序的计算方法学习形成的头部VC算法(Yang et al.，
2020)预测得出2018年前42家头部VC，并与2013年
的头部VC进行比较，发现有 15家VC出局，另外 15
家VC成长为头部，精英变化率达36%。其次是产业

内联盟形成的社群及社群投资方向的变化。基于

2000-2018年投资数据(包含投资方、企业名称、投资

阶段、投资金额、行业等字段属性)结合VC联合投资

网络，使用半监督社群侦测算法(community detection)

(Xiong & Fan，2021)，侦测主要的联合投资子社群，列

出其主要投资领域的排序。比如在 2000-2008年，

以深创投为头部VC的社群所投资的行业以新材料、

IT服务及应用软件为主；2008年停市风波后，以深创

投为头部VC的社群所投资的行业转向新材料、化工

原料生产及其他机械制造；2013-2015年，社群投资

方向再次改变，以深创投为头部VC的社群投资方向

迁移至电子商务、IT服务、网络服务；2015年，由于停

市和新股发行体制改革的进一步推进，各社群的投

资阶段前移，在2015-2018年的联合投资网络中，以

深创投为核心、以 IDG和红杉资本为核心、以德同资

本为核心的数个社群在主要投资行业上一致地将重

心放在互联网市场上，且均对大量初创期及扩张期

的企业进行投资。

尽管头部VC形成的精英俱乐部有进有出，VC
联盟网络形成的社群有聚有散，社群投资的主要方

向也有变化，但“精英俱乐部型小世界网络”结构却

并未被破坏，这一涌现而出的结构形态在中国VC产

业中转化为常态。

分析 2000-2018 年的联合投资网，网络中有

2494家VC，计算42家头部VC及整个产业网络的八

图1 八项指标的相关系数演化轨迹(左侧纵坐标)与精英圈子、精英俱乐部内聚力的演化轨迹(右侧纵坐标)
注：精英圈子内聚力用“有四次及以上连带VC的合作次数与合作总次数的比率”来表征，具体计算方式为：从2000年至坐标

年有过四次及以上联合投资的行为的VC在坐标年后5年的合作次数与坐标年后5年中所有VC合作的总次数的比值；精英俱乐
部内聚力用“精英的合作次数与合作总次数的比率”来表征，具体计算方式为：从2000年至坐标年精英VC的联合投资次数在坐标
年后5年的合作次数与坐标年后5年中所有VC合作总次数的比值。
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项指标。表2中2018年数据显示，随着有连结的VC
网络规模的扩大，精英的度、k-shell、中介性及投资

次数都有所增长，相较于2013年，2018年头部VC内

聚的指标结果与跟随者间的差距倍数加大；并且图1
显示精英俱乐部内联合投资比例持续增加，也表明

精英与跟随者间的力量变得更不均衡。表2中精英

俱乐部内网络密度与产业网络密度的比值上升到

215，说明精英抱团程度有增无减；图1中表示精英圈

子内聚力的折线在结构涌现后没有延续上升趋势，

这一点在精英圈子的E-I指标上也有所体现，仅从

25增长至27，无显著变化。

从验证假设、建立动态模型、比较不同时期网络

指标的分析过程中，我们可以发现，中国VC产业中

存在关系和结构嵌入的联合投资行为。将相关行为

纳入动态仿真模型，结果显示，随着仿真时间的增

长，衡量“精英俱乐部型小世界网络”结构的各类指

标结果与真实资料拟合的效果越来越好，体现了网

络结构逐渐涌现的过程。从2013年到2018年，精英

抱团更紧，且与跟随者节点属性比值明显增长，也

表明偏好依附效应确乎存在，使得VC们都倾向于

与高地位VC建立联盟，这进一步巩固了精英的网

络地位。

此种相互促进的过程表明，中国VC产业中嵌入

行为与网络结构形成了正反馈，精英选择联盟伙伴

时的行为促成了“精英俱乐部型小世界网络”的涌

现，这正是产业网络中主体行动与网络结构相互作

用生成的集体性质。此结构正向影响圈内联合投资

行为，促进圈子间搭建“长桥”，并使精英的权力更集

中、精英俱乐部更聚拢。偏好依附效应使得其他节

点更加向精英靠拢，精英从而拥有更大选择权，拉大

了与跟随者的地位差距。持续的嵌入行为会正向增

强结构，结构又造成嵌入行为和偏好依附持续增强，

导致涌现的结构固化并长久延续。

本节案例中主要使用了第四类社会计算方法中

的多主体模型，这一模型对于讨论个体行为如何影

响集体结果从而导致涌现，是一种非常适用的研究

方法。当主体具备适应性且互动取决于既往经验

时，数学分析得出动态结果的能力有限，多主体模型

通过计算机模拟，设定主体复杂的性质、行为及互动

规则，生成动态演化的理论，以模拟未来的集体结

果。案例还运用第一类社会计算技术，将新闻稿件

中VC投资信息整理成为联合投资网络，同时使用第

三类社会计算技术中的复杂网络分析与网络统计。

我们通过网络分析得到研究所需的社会网络指标，

通过网络统计对多主体模型中的所有变量做二模网

络规模年成长率、不同类别VC的联合投资连结程度

等参数估计，从而计算出拟合计算机模拟结果与真

实网络演化结果的各类指标，比如各类模体(motif)的
数量、全网程度中心性分布、全网 k-shell值分布等

(Gu et al.，2019)。此外，通过有监督机器学习，我们

能够以2013年数据为基础，以扎根真相(ground truth)
建立预测头部VC模型，进而运用预测模型和 2018
年数据计算出新的头部VC。

四、系统演化中的行动

(一)组织系统何以适应环境

本节案例使用国内某大型高科技公司的组织行

表2 2018年精英俱乐部型小世界网络的八项指标

网络指标名称

节点属性

度

k-shell
中介性

投资次数

密度(精英俱乐部网络)
俱乐部内外的E-I指标

密度(精英圈子的平均)
精英圈子内外的E-I指标

真实网络计算得到的指标数值

精英

182.8
34.48
0.024
11.68
0.56

215.38
0.07
26.92

跟随者

10.05
6.734

0.00045
0.39

0.0018
—

0.0018
—

整网

12.96
7.20

0.00085
0.58

0.0026
—

0.0026
—
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为资料，运用动态模型模拟集体智能的涌现过程，

同时，也研究整个组织系统非线性演化导致系统转

型后集体的重大变化如何影响小团队集体智能的

涌现。

集体层次的涌现导致系统呈现非线性发展，使

得系统可能从常态发展迈入非常态阶段，在此前提

下，系统或基于系统稳定性(Newman，2003)回归原有

常态；或发生大转型，转换至新的行为模式、网络结

构以适应环境，一旦成功，就能够可持续发展，展现

强大的系统韧性(system robustness)(Jen，2006)。复杂

系统通常包含多层子系统，每一层都有其“个体”行

为(或子系统的集体行为)以及网络结构，因而复杂系

统的演化一方面表现为自下而上的演化，另一方面

表现为上层系统在非线性演化后的转型对下一层子

系统的影响。

集体智能(collective intelligence)的目的是增强组

织知识与环境之间的匹配程度(Levinthal & March，
1981；Csaszar，2018)，从而达到组织系统对外在环境的

成功适应。在现代平台型企业中，团队成为制定和执

行公司战略、促进公司成功的重要单元(Mortensen &
Haas，2018)。为了提高学习与创新能力，组织从流

程严密的管理系统转化为以小团体为运作核心的合

作网络，即将组织视为多个异质小团体构成的网络

系统。集体智能是团队创新能力的重要来源，是影

响公司创新、生存和实施战略转型的关键(Anderson
et al.，2014；Amabile & Pratt，2016)。随着组织内部、

外部动态环境的变化，影响和提高团队创新的因素

也有所不同。

本节中的组织案例研究便能够说明子系统(团
队或部门)集体智能如何产生，以及整个组织的系统

转型如何影响此一过程。研究数据来自某大型高科

技公司(下文中代称为α公司)，分析样本共有3152个
研发或产品团队，平均团队规模为 4.12人。数据的

时间跨度为2014-2018年，根据这一期间α公司发生

的组织重构，将组织变化阶段分为 2014-2017年的

常态期和2018年的颠覆性变革期。由于外在环境的

巨大变化，α公司在2018年进行组织流程再造，创新

模式由制定全公司齐一方向转化为鼓励探索式研

究，由团队、部门各自在市场中找寻商机。α公司以

团队创新为核心，不断发展新技术、新产品，为集体

智能涌现的大数据定量研究提供了多元且丰富的结

构化与非结构化数据。

案例结合了几个数据来源：(1)员工参与共同项目

数据，此一非结构化数据可以计算团队或部门的合作

网络结构；(2)正式和非正式培训项目数据，包含每个

培训课程的标题、持续时间和参与者，使用自然语

言分析(Nature Language Processing)中的文字嵌入方

法(Word Embedding)、大语言模型BERT(Bidirectional
Encoder Representations from Transformers)计算培训

为团队、部门带来的知识多样性；(3)人力资源部门的

新员工招聘评估数据，用同样的NLP方法计算新员

工给团队、部门带来的知识多样性；(4)员工的人口统

计数据。使用第一类社会计算方法处理数据，将培

训课程内容转化为员工知识点的学习行为，并将员

工间的历史合作关系转化为合作网络。同时，使用

第二类社会计算技术将该公司的部分二手组织行为

资料与大数据相整合。团队创新能力通过公司每年

末提供的年度高创新奖励(例如专利创新奖)来衡量

(Gao & Luo，2023)。
(二)常态期的集体智能涌现

本部分首先探讨组织常态期涌现集体智能需具

备的因素。此处使用α公司2014-2017年数据，涵盖

2642个团队，分布在329个部门。

集体智能发源于组织系统多样化知识组合过程

中的互动和头脑风暴(Xiao et al.，2022)，其发展有赖

于反复的团队合作。合作过程中不同想法组合的不

断出现可能会形成达成共识的成本(Fiol，1994；Dong
et al.，2017)、决策变动的成本，以及基于不同组织任

务而组建不同团队时出现的转换成本(Artz & Brush，
2000)。在多样性知识、重复合作的益处与成本并存

的情况下，员工多样化的知识与重复合作是如何导

致集体智能涌现的？

本研究将基于第四类社会计算方法中的主体建

模(Agent-Based Model，ABM)来观察动态过程，探讨成

员的认知多样性和集体智能之间的关系是否会受到重

复合作概率的影响(林子秋等，2023；Lin & Luo，2023)。
遵循“真实世界模型”(real world model)(March，1991)，
模拟真实情境下合作网络内的决策过程、决策绩效
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与学习机制，其中集体智能在模型中以集体决策的

绩效所表示。

决策绩效的衡量方式是：假设组织需完成 1000
个任务，每轮模拟生成一个任务，并将长度为N(本例

中 N 为 12)的由 0/1 组成的字符串设置为“真实结

果”，记为 r。r被假设为组织应对外部环境刺激任务

的正确答案，N是整个组织设置中认知的维数。集

体决策由各成员的N维认知所决定，结合成员智力

输出生成团队决策 y(个人决策记为 yi)，由团队成员

多数决策产生，也是一个长度为N的字符串。y与 r
相匹配的位数、yi与 r相匹配的位数分别为团队和个

人决策能力的绩效分数。

团队决策的机制是：每轮模拟生成一个新任务，

每个新任务的决策将选取团队中固定数量的成员

(本例中为3人)决定。每次运行开始时，成员选择的

过程将重复3次，重复合作概率参数越高，现有网络

中已有合作经验的成员被选中的概率越高；反之，新

成员被选中的概率越高(Guimerà et al.，2005)。成员

认知多样性程度参数越高，越有可能选择具有与组

织不同的N维认知(例如，为新成员的12个维度随机

分配 12位)，反之亦然。在选择成员后，三名成员的

决策将共同决定任务的最终决策(即每一维由过半

数的0/1数值所决定)。
当认知多样性不显著时，任务最终决策可以预

见，主要来源于主流认知；而在认知多样化环境中，

最终决策与成员个体决策之间的差异会更大。团队

成员可能会基于任务结果进行认知更新，具体的学

习机制为：团队任务结束后，若某成员的个体决策绩

效低于团队绩效，该成员将经历一个学习过程，并根

据团队的更优决策调整自己的认知，其他成员则保

持自身原始认知不变。

对认知多样性和重复合作概率的各种组合运行

400次模拟。重复合作概率、认知多样性程度的参数

设置为0～0.95，每次模拟变化0.05。通过模拟过程能

够研究这两个变量及其交互效应对集体智能的影响。

整体效用水平采用平均方差效用U来表示(Sargent，
2009)，这是由于决策面临的核心问题是风险和回报

之间的权衡。该公式综合考虑了平均值和方差，并

给出了一个总体效用。这个公式的基本假设为效用

是集体智能结果的指数函数，而结果样本遵循正态

分布；风险规避参数的值设定为0.5。每次模拟会有

1000个集体决策绩效的平均值与标准差。

模型及其模拟结果有三个发现：第一，认知多样

性对集体智能的影响在不同条件下有极大差距，呈

现正相关、倒U型相关、不相关，故很难得出一致结

论；第二，高重复合作概率可以帮助减轻集体智能的

方差并实现高绩效均值；第三，在高重复合作概率的

模拟过程中，认知多样性较好的团队在初期阶段的集

体智能低于多样性较差的团队，但随着时间的推移会

实现超越，并在长期内达到最高的集体智能水平(Lin
& Luo，2023)。进一步来看，从模拟模型的发现中得

到两个假设：(1)重复合作概率正向影响集体决策的表

现；(2)高重复合作概率正向影响认知多样性对集体

智能的影响。使用α公司常态期 329个部门的资料

进行验证，能够证实这两个假设，说明模型与真实资

料十分契合，对真实世界有较强的理论解释性。

本研究在此模型上进行更多模拟，显示的三种

结果见图 2。可以发现：当认知多样性非常低时，高

重复合作概率对集体决策绩效水平有轻微正面影

响；当认知多样性增加，重复合作概率对集体智能的

图2 三种认知多样性程度下集体智能呈现的S曲线

··29



社会学 2024.6
SOCIOLOGY

出现变得更加重要，体现在S曲线更陡、最终绩效水

平更高；认知多样性越高，重复合作概率对集体智能

出现的影响就越加显著，当认知多样性为 0.95时，S
曲线最陡，且集体智能出现明显的“阈值点”(Lin &
Luo，2023)。集体智能在一个动态的组织团队、认知多

样性组合、集体决策与个体学习的过程中涌现出来。

(三)系统颠覆性变革的影响

在更高层次系统的转型过程中，小团队集体智

能的涌现又会受到怎样的影响？这是科尔曼之舟中

集体如何影响个体的问题。非线性演化使得对同一

行为的影响因素在系统转型前后可能存在较大差

异，所以对转型节点的划分成为研究的关键，α公司

于 2018年进行的企业再造工程提供了很好的分割

点。接下来的研究能够说明集体非线性演化对小团

队行为的影响(Gao & Luo，2023)。
在前述研究中重复合作比例以组成团队时新加

入成员的比例来衡量，新成员会影响小团队的网络

结构，降低合作网络密度，其带来的多样性与合作网

络形成行动与结构的共同演化，导致集体涌现现

象。新成员可能带来两种类型的多样性：(1)个人知

识多样性，指新招聘员工既具备新知识，也有和原团

队成员重叠的知识，从而易于融入团队；(2)个人与公

司知识的差异性，指新招聘员工和现有员工知识背

景极为不同，加入团队会带来较强的异质思想，而在

工作整合上可能存在一定困难。

本研究首先应用TextRank算法(Mihalcea & Tarau，
2004)识别招聘面试中新员工陈述里与知识、技能最

相关的关键词，采用 jieba分词工具做分词处理并进

一步加以提炼；随后利用百度开发的 LAC(Lexical
Analysis of Chinese)识别专有名词，以准确捕捉与知

识、技能相关的专业术语；接着，使用Tencent AI Lab
开发的 Chinese and English Term Embedding Corpora
获取专业术语的向量表示，该模型与BERT类似，是

无须预训练的基准模型。最后通过计算每个团队中

这些术语向量的平均余弦相似度，得到对知识多样

性水平的描述。

新招聘员工与公司知识差异性的评估通过比较

一个团队的知识分布与公司其他团队的知识分布得

以实现。使用KL散度(Kullback-Leibler Divergence，

也称为相对熵)计算两个知识概率分布间的差异。

这种方法可以确定一个团队的知识分布与其他所有

新员工的知识分布是否相似。

结合真实资料，我们发现企业在常态期和颠覆

性变革期采用的招聘策略极为不同，因此这一研究

的分析特别关注两个时期的比较。依照相关理论对

改善团队创新能力的条件进行推导，得到六个假设。

假设1.1：个人知识多样性对团队创新能力产生

积极影响。

假设1.2：个人与公司知识差异性对团队创新能

力产生积极影响。

假设2.1：新员工的个人知识多样性对团队创新

能力的影响在颠覆性变革时期通过密集的合作网络

得到正向调节。

假设2.2：新员工的个人知识多样性对团队创新

能力的影响在常态期通过密集的合作网络得到负向

调节。

假设2.3：合作网络密度在颠覆性变革时期正向

调节新员工的个人与公司知识差异性和团队创新能

力之间的关系。

假设2.4：合作网络密度在常态期负向调节新员

工的个人与公司知识差异性和团队创新能力之间的

关系。

与大多数因果模型一样，本文也使用回归分析

进行验证，控制包括团队规模、平均成员工作年资、

是否新聘员工以及平均团队成员表现在内的变

量，得到针对上述研究假设的回归结果。结果显示：

(1)个人与公司知识差异性在平常期、颠覆性变革期

均可提高团队创新能力，而个人知识多样性仅在颠

覆性变革期增强团队创新能力；(2)合作网络密度对

个人知识多样性与团队创新能力的关系在常态期呈

负调节作用，在颠覆性变革期表现为显著正向调节；

(3)较高的网络密度在颠覆性变革期增强了个人与公

司知识差异性对团队创新能力的正向影响，正向调

节效果显著，而在常态期这种调节效果没有显著影

响(Gao & Luo，2023)。
可以发现，集体智能涌现的因素在系统转型之

前、之后存在显著差异。当然，在公司组织的案例

中，存在“他组织”由上而下的控制，小团体的行为、
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网络结构或多或少受到公司激励政策的导引。尽管

集体智能的涌现过程仍受到新成员带来的异质性与

网络结构共演的影响，但在常态期与颠覆性变革期，

这些因素的作用呈现共性和差异。从共性来看，招

聘与公司既有知识结构差异大的员工十分关键，此

外合作网络密度也是一个关键因素，且通常对团队

集体创新能力呈倒U型影响。而这些因素在常态期

与颠覆性变革期的作用差异在于：颠覆性变革期招

聘个人知识多样性高的新员工特别重要，而常态期

这一点可以忽略；颠覆性变革期团队合作网络密度

偏高为佳，在新成员加入前，团队网络密度保持在较

高水平可以使个人知识多样性、个人与公司知识差

异性得到正向调节，但在常态期，较高的团队合作网

络密度反而会产生负向调节作用。系统在涌现重大

新事件、新规范或新集体行为的前后，内部的个体

(或较小子系统)行为也受到明显影响。

本节案例整合大数据与传统二手数据，并通过

自然语言分析、大语言模型来衡量知识多样性，同时

也使用了网络分析与传统的统计回归模型。网络科

学与大数据结合后，能够超越基于经验观察对复杂

网络的理解，探寻到特定指标与行为模式。因此，我

们得以用主体模型建立一个小团体的成员选取、共

同决策并相互学习的演化模型，说明集体智能涌现

过程中行动与结构共演的机制。此外，案例中更以

复杂网络分析与深度学习方法衡量数千个团队的合

作网络密度、组织招聘数千新员工的行为，并与公司

人力资源资料库整合得到团队创新绩效与成员社会

经济背景资料，进而推导假设，考察组织在非线性发

展前后行为的异同。

五、结论与讨论

(一)基于社会计算的复杂社会系统研究

本文的两个案例均展现了多种社会计算方法的

结合运用。在VC产业案例中，我们以回归模型验证

了结构对行为的影响，多主体模型从VC与被投资公

司间的关系选择行为建构产业网动态演化分析，描

述性统计与网络统计被用来计算动态模型中变量的

参数，计算机仿真模拟了系统演化，与真实大数据比

对验证了涌现现象的存在。在组织变革案例中，通

过大数据与二手数据整合得到团队创新研究的相关

资料，主体模型说明了“行为—结构”共同演化如何

导致小团体集体智能涌现，最后同样用回归模型验

证了系统转型前后团队创新能力的解释因素。

本文案例只说明了非常简单的主体行动与网络

结构共同演化导致的涌现，以及系统非线性演化对

个体行为产生的影响，核心集中于社会系统的涌现

现象与非线性发展中个体与集体关系的问题。复杂

社会系统研究还有许多议题，如“有序—无序”的循

环往复、简单规则的跨尺度叠加、自组织的过程等，

本文尚未涉及。研究者所面对的社会系统往往更为

复杂，从规模维度而言，组织、产业之上还有更大规

模的系统，牵涉到更高层次、更多尺度的行动与结构

共同演化与涌现的研究。从时间维度而言，VC产业

案例涉及十九年间累积的数据，其间产业发生了一

次网络结构的涌现与固化，我们尚未从数据中侦测

到发生第二次结构大转变的迹象；而组织变革案例

数据仅为五年期，恰逢α公司企业流程与结构再造，

使组织重新面对一种不确定性的环境展开探索，进

入重新自组织与建构新秩序的状态，但也止于一次

非线性演化。社会系统的演化过程很可能是层层涌

现、多次转型，比如美第奇(Medici)家族带动文艺复

兴的历史(Granovetter，2017)、中国以及苏联改革的过

程(Padgett & Powell，2012)等。更多尺度、更长时间

的演化如何与大数据和社会计算整合，仍然是待解

决的难题。

尽管本文案例所使用的只是社会计算方法中的

一部分，关注的也是较为简单的涌现现象，却能够说

明如何将方法与相关理论进行综合运用，从而完成

复杂社会系统视角下对社会现象的解释与分析。计

算机技术的发展使得复杂系统中的行为能够被充分

模拟，因而对涌现现象的研究成为可能。同时，通过

机器学习、深度学习方法有助于从数据中建立预测

模型，可解释人工智能方法更有助于在最好的预测

模型中解析出可能的因果关系，提供建立解释模型

与验证理论的启发。机器学习、深度学习与计算机

模拟作为社会计算的主流方法，可用于各类复杂系

统研究。仅从本文的案例就能看出，对于复杂社会

系统中涌现现象的探讨已经不止于单一研究方法与

单一学科视角。跨学科研究方法因其能够更全面地
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认识问题而显示出重要性，又因社会计算的发展而

成为可能。

社会计算与传统的定性、定量方法的整合能够

开创崭新的研究议题与理论视野，并且呈现极为迅

速的发展态势，新方法特别是人工智能方法层出不

穷。尽管本文所涉及的社会计算方法仅是一小部

分，但仍可说明，在复杂系统理论的新网络科学视角

下，对于行动与网络结构的共同演化及涌现机制的

研究可以用大数据和人工智能算法辅助理论的验

证，甚至进一步构建预测模型，并在系统非线性发展

的情境下进行因果推论。新数据、新方法的引入对

研究过去所不曾发展的理论或过去理论所不能解决

的问题有实质性的增益。

值得强调的是，数据、模型、计算机技术并非社

会计算与复杂社会系统研究的全部，理论的重要性

不会被弱化。理论更多地参与到研究当中，有助于

研究者从数据中获得更多理解(罗家德、刘济帆等，

2018；Evans，2020；Hofman et al.，2021)。
(二)复杂社会系统研究的进路

以社会计算方法所进行的复杂社会系统研究已

经相当丰富，对基于系统内网络的交互、自组织与行

为演化，从而涌现出新系统特质的研究目前已有许

多研究案例。比如在 SIR模型之外引入复杂社会网

络以建立流行病爆发的模型(Pastor-Satorras et al.，
2015)，考虑了社会与行为因素及社群影响力的模型

(Bedson et al.，2021)，以及将此类模型和大数据结合所

展现的研究潜力(Heesterbeek et al.，2015)；又比如对复

杂网络如何影响传播趋势的大爆发(Centola，2010)的
研究，还有个体创新行为与复杂网络相互作用如何导致

集体智能涌现(Pentland，2014；Almaatouq et al.，2020)
的研究等，复杂系统研究和社会计算的结合正在向

包括社会学在内的社会科学的各类子领域扩展。

更重要的是，“科尔曼之舟”(Coleman，1990)讨论

的四类研究(以个体解释个体、以个体解释集体、以

集体解释集体、以集体解释个体)是循环往复的。个

体行为与网络的共同演化涌现集体行动、新网络结

构与新制度规范，新集体性质反过来又会影响个体

行为，周而复始，并且影响力可能越来越大，系统会

层层升级、不断扩张。如何建立长时间、多尺度的集

体与个体的互动模型，展现开放系统中多层次涌现

的全过程动态，并通过大数据加以验证进而构建有

效预测模型，还需历经十分漫长的探索，本文所举案

例仅是万里长征的起始之步。另外，本文讨论的涌

现还仅限于人类主体互动带来的集体结果，未来或

许能够以复杂网络方法探讨人类与人工智能体的互

动导致的涌现现象。

复杂系统研究的一系列概念在自然科学、社会

科学中都已得到运用与发展，大数据和社会计算的

加入使得此一研究视角有了长足进步。比如，以往

研究对复杂网络动态演化模型的验证无能为力，因

为问卷调查方法收集的人际关系网络资料覆盖人数

很少，也极难有多期动态发展资料，但随着社交网络

软件的发展和广泛使用，长时间、大范围、大规模的

多期网络资料得以被收集并用于分析，方使得复杂

社会网络结构分析、动态演化以及结构与行动共同

演化以涌现新系统性质的研究成为可能。正因大数

据与社会计算方法的出现与发展，网络结构与行动

共同演化才能提上实证研究的议程，系统非线性演

化的建模才能够有数据支持。

细粒度数据也是大数据的贡献之一。复杂系统

的动态模型通常影响因素多、因素间关系复杂、参数

多，留下大量调参空间，预期的仿真结果靠改变某些

参数值就能实现。在缺乏大规模、细粒度数据积累

的情况下，现实收集的数据粒度不细、容易拟合，导

致动态过程仿真模型虽有理论建构的意义，却很难

说是理论被数据验证。随着大数据的大量沉淀，具

备了足够的长时段、细粒度数据，一方面能够计算出

所有参数，另一方面也可以用细粒度数据拟合模型

仿真结果，得到有效度的验证。模型在不断验证中

得以持续修正，理论也可以得到发展。

在验证理论之外，社会计算还提供了大量人工

智能算法以建立预测模型，同时能够通过可解释人

工智能算法帮助寻找理论中的可能因素变量和人的

行为模式，这既有利于研究者建构理论与解释模型，

也可以提供好的预测模型，增加了理论与模型的可

应用性。

包括复杂组织研究在内的复杂社会研究的理论

与解释模型仍在不断发展，社会计算的方法也日新
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月异，本文难免挂一漏万，但本文所介绍的社会计算

与复杂社会系统研究的结合却是一个未来社会科学

可以期待并有所施展的方向。新的理论视角、新的

数据及人工智能方法正在社会科学中兴起，它们可

能带来的新研究范式值得研究者正视。

注释：

①Venture Capital，简称VC。本文的VC有两种指代，既指

风险投资行为，也指风险投资机构。

②清科研究中心旗下数据库，覆盖中国创业投资领域数

据(https://www.pedata.cn)。
③我们也可以通过数据挖掘的聚类分析和排序来较为精

确地指出头部VC(Yang et al.，2020)。
④精英俱乐部网络密度与整个产业网络密度的比值。

⑤42家头部VC和其紧密跟随者形成的42个精英圈子的

网络密度的均值。

⑥各精英圈子的网络密度与整个产业网络密度的比值。
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