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浅析国际政治大数据预测的限度
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　 　 内容提要:大数据的出现给国际政治预测带来了新的希望ꎬ但大数据并非无所不能ꎮ

其成功预测的前提是事件具备起码的稳定性和连续性ꎮ 作为一个过程ꎬ大数据预测大致

包括数据准备、分析建模和模型应用与反馈三个阶段ꎮ 数据准备主要由数据获取和数据

预处理两个环节组成ꎮ 对于数据获取而言ꎬ研究者既面临着出于保护个人隐私和国家安

全的需要所施加的规范约束ꎬ又要努力克服数据资源的结构性缺陷所造成的现实约束ꎮ

数据预处理则涉及通过数据挖掘技术从原始数据中提取特定数据的特征工程和旨在提

高信噪比的数据降噪ꎮ 在分析建模阶段ꎬ研究者设置的算法和模型会显著地影响到预测

的效果ꎮ 在模型应用和反馈阶段ꎬ研究者首先使用模型进行预测ꎬ然后根据预测结果来

检验、评估和调试模型ꎬ其中事件背景条件和对象运行轨迹的变化是影响预测准确度的

重要因素ꎮ 从经验上看ꎬ上述诸条件满足得越多ꎬ预测准确率越高ꎮ 本文按照大数据预

测的工作流程ꎬ归纳并分析了国际政治事件预测实践中各个环节所面临的约束条件ꎮ 文

章创新之处在于较为深入地探讨了因果关系在大数据预测中的作用:它不仅是建模的基

础ꎬ而且深刻地影响到预测的整个过程ꎮ
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一　 导言

国际政治学是系统地研究外国政治和国际关系的社会科学ꎬ①包含描述、解释和

预测(ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ)三个功能ꎮ②国际政治学者对于预测在本学科的地位存在分歧ꎬ有的

①
②

若非特别说明ꎬ本文的“国际政治学”包括比较政治(外国政治)和国际关系两个政治学二级学科ꎮ
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认为预测效果是国际政治学科学化水平的标志ꎬ有的则坚持解释才是学科最重要的功

能ꎮ①尽管如此ꎬ预测对国际政治学者始终具有强大的吸引力ꎮ 预测的准确度甚至可

能变成了公众评价政治学科学价值的准绳ꎮ②不过ꎬ回顾国际政治的预测史ꎬ那是一连

串失败的记录ꎮ 而且越是重要和令人瞩目的事件ꎬ预测的成功率越低ꎬ③似乎预测失

准才是常态ꎮ
“大数据”(ｂｉｇ ｄａｔａ)的出现为国际政治预测带来了新的希望ꎮ 大数据简言之就

是“数量特别庞大、来源特别广泛的数据”ꎮ④ 格雷(Ｊａｍｅｓ Ｇｒａｙ)认为ꎬ大数据的出现

掀起了科学研究的第四个范式革命:“数据密集型科学发现”ꎮ 传统的科学研究范式

是实验归纳和模型推演ꎬ２０ 世纪中叶之后出现了仿真模拟(ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ)ꎬ也就是“以数

学方法、计算机技术、统计科学、信息科学和控制技术等为基础ꎬ运用计算机编程模拟

的方式ꎬ在虚拟环境中模拟现实世界可能发生的现象、发展的状态ꎬ甚至是对未来变化

趋势的预测”ꎮ⑤仿真模拟突破了社会科学研究对象无法实验或无法重复实验的限制ꎬ
创造出了在现实世界中难以获得的操作和实施环境ꎬ是了解和掌握社会经济系统的结

构和功能的一种有效的思考方法和实验工具ꎮ⑥大数据范式具有两个鲜明的特点:一
是直接以真实世界为研究对象ꎮ 模拟研究借助计算机编辑来模拟现实ꎬ但计算机模拟

情境下的人类互动仍然是控制变量和给定规则下的互动ꎬ带有很强的“社会实验室”
的性质ꎬ并非开放系统里的人类随机互动ꎮ 而大数据则直接来自现实或取自现实ꎬ这
是在模拟研究基础上实现了一个质的飞跃ꎮ⑦二是所谓的“数据驱动”:只要有足够的

数据ꎬ就可以用若干简单的模型取代一个复杂的模型ꎬ在程序上是先有数据ꎬ再建模

型ꎬ然后用大量的简单模型去拟合数据ꎮ
大数据在社会科学研究中有着广泛的应用ꎬ主要分为三类:一是描述ꎬ最常见的是

大数据的可视化展示ꎬ例如大城市交通控制中心实时路况监控ꎻ二是解释ꎬ比如通过收

集人们的电子邮件数据及社交媒体文本数据研究人们的互动行为ꎮ 大数据应用的核
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心是预测ꎮ①人类文明的进程其实可以简化为这样一个使用数据的标准流程:获取数

据———分析数据———建立模型———预测未知ꎮ②预测未来或许是人类知识的终极目

标ꎮ 为此ꎬ我们既需要“望远镜”ꎬ又需要“显微镜”ꎮ “望远镜”让我们看得更远ꎬ发现

新的“星系”ꎻ而“显微镜”则将更微小的世界展现在我们眼前ꎮ 大数据就是数字时代

的“望远镜”和“显微镜”ꎬ使我们看到并计量此前难于观察的现象ꎮ③

近年来ꎬ学者们开始广泛地使用大数据进行比较政治和国际关系预测ꎬ出现了一

些颇为成功的案例ꎮ 在联合国发起的“全球脉动”(Ｇｌｏｂａｌ Ｐｕｌｓｅ)大数据计划中ꎬ有一

个 ２０１９ 年的项目是预测索马里的难民和国内流离失所者(Ｉｎｔｅｒｎａｌｌｙ Ｄｉｓｐｌａｃｅｄ Ｐｅｏｐｌｅꎬ

ＩＤＰ)ꎮ 该项目汇总了有关内部和外部来源造成流离失所的潜在原因的数据ꎬ包括有

关冲突事件和死亡人数、工资和商品价格、气候异常情况以及流离失所者流量的时间

序列数据ꎬ最终集成为一个仪表板预警系统ꎮ 该仪表板既可以显示历史数据ꎬ又可以

预测索马里 １８ 个地区的 ＩＤＰ 每月预计到达量ꎬ同时报告三个表现最佳的模型的预测

结果ꎮ 该系统下一步计划改善模型的预测性能ꎬ简化合并新数据和更新预测的过程ꎬ

并在细粒度更高的子区域级别进行预测ꎮ④类似地ꎬ２０１２ 年ꎬ斯维尔(Ｎｅｄ Ｓｉｌｖｅｒ)利用

大数据成功地预测了美国全部 ５０＋１ 个州的选举结果ꎬ使常年做美国民调和选举预测

的几个大公司震惊不已ꎮ 斯维尔通过互联网尤其是各种社交网络尽可能地收集了所

有和美国 ２０１２ 年大选有关的数据ꎬ其中包括各种新闻媒体上的数据、留言簿和地方新

闻中的数据、脸书和推特上的相关发言和发言者社会关系的评论ꎬ以及候选人选举站

的数据等等ꎬ然后依次对各州的情况进行挖掘分析ꎬ准确地预估了各州的选举结果ꎮ

尽管如此ꎬ大数据对国际政治的预测绝非无所不能ꎮ 总体来看ꎬ大数据预测的效

果即使不是远低于预期ꎬ也是差强人意ꎮ 用诺斯科特(Ｒｏｂｅｒｔ Ｎｏｒｔｈｃｏｔｔ)的话来说ꎬ预

测的天堂依然遥不可及ꎮ⑤对于某些类型事件的预测而言ꎬ相比传统的小样本分析ꎬ大

数据并没有体现出明显的优势ꎮ 现今中国的人口普查基本是 １０ 年一次ꎮ 在这十年

间ꎬ为了及时掌握人口变化情况ꎬ还会进行几次传统的抽样调查ꎬ而各种社会大数据依

然无法取代传统的小样本抽样ꎮ 我们有理由追问:大数据预测不尽人意的绩效是偶然
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的ꎬ还是系统性的? 制约大数据预测效果的因素主要有哪些? 换言之ꎬ大数据预测的

限度是什么? 本文旨在从国际政治学的角度ꎬ对上述问题做出尝试性回答ꎮ

二　 政治学中的预测

国际政治是社会政治事件的一个子集ꎮ 国际政治预测的现状在很大程度上反映

了社会政治预测的总体水平ꎮ 国际政治预测绩效差强人意是事实ꎬ有学者指出ꎬ这是

由本学科研究对象的性质决定的ꎮ 布莱斯(Ｍａｒｋ Ｂｌｙｔｈ)把政治事件按照其随机性从

高到低分为三个类型:高斯分布事件、泊松分布事件和帕雷托－列维曼德布洛特分

布事件ꎮ 其中高斯分布的特点是事件信息很容易获得ꎬ故而可预测性最强ꎻ泊松分布

的事件有明显的随机性ꎬ可预测性次之ꎬ而帕雷托－列维曼德布洛特分布的数据具

有高度随机和易变的特点ꎬ几乎不可预测ꎮ 由于政治事件绝大多数处于第二世界ꎬ呈

泊松分布ꎬ其特点是观察不到事件的真正决定性变量ꎬ具有较高的不确定性ꎬ所以预测

成功是概率性的ꎮ①布莱斯的研究是描述性的ꎮ 他把三个世界的区别归结于数据获取

的难易程度、数据分布、决定性因素的可观察性和现象的稳定性等因素ꎬ正是这些因素

的组合决定了预测的效果ꎮ 卢凌宇在借鉴布莱斯的类型学的基础上指出ꎬ国际政治可

预测性依次取决于两个因素:一是事件的性质———事件属于“第一世界”“第二世界”

还是“第三世界”ꎻ二是预测的方法ꎬ但他并未就特定预测方法的有效性高低展开论

证ꎬ而是聚焦于论证绝大多数类型的国际政治事件是不可预测的ꎮ②

海因德曼(Ｒｏｂ Ｈｙｎｄｍａｎ)和雅典娜梭普洛斯(Ｇｅｏｒｇｅ Ａｔｈａｎａｓｏｐｏｕｌｏｓ)的研究更进

一步探讨了预测的约束条件ꎮ 具体而言ꎬ无论事件性质如何ꎬ“可预测性”受到三个条

件的约束:一是我们对产生结果的影响因素的理解程度ꎻ二是目前拥有多少数据ꎻ三是

预测活动是否会改变预测对象的运行轨迹ꎮ 王中原和唐世平在上述两位作者的基础

上ꎬ增加了“预测手段和方法是否科学多元”作为第四个影响因素ꎬ③并借助这四个变

量将政治事件分为“高度可预测” “审慎可预测”和“高度不可预测”三个类型(见表

１)ꎮ
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表 １　 政治事件可预测的等级和限定条件

理解程度

(变量关系和影响机制)

数据质量

(信噪比 /丰富度 /可及性)

预测是否改变

对象轨迹

预测手段和方法

是否科学、多元

高度可预测 充分 高 否 是

审慎可预测 部分 中 可控 发展中

高度不可预测 甚少 低 是 否

资料来源:王中原、唐世平:«政治科学预测方法研究———以选举预测为例»ꎬ第 ５４ 页ꎮ

王中原和唐世平所列举的四种约束条件覆盖了影响预测效果的多数因素ꎬ包括数

据质量、背景知识 /理论、预测的反作用以及算法和模型设定ꎮ 尽管如此ꎬ预测效果的

影响因素并不是两位作者论证的重点ꎬ所以只用不到一个页面的篇幅匆匆带过ꎮ 他们

讨论的目的是为了提出政治事件的类型学ꎬ重点是分析选举这种“审慎可预测事件”

的各类预测方法现状及前景ꎮ 类似地ꎬ海因德曼和雅典娜梭普洛斯的论著是一部科学

预测教科书ꎬ主体部分介绍主要的预测方法以及相关案例展示ꎬ预测的约束条件只是

被当作理所当然的基本前提来对待ꎬ没有给予充分的讨论ꎮ

佩齐(Ｒｏｂｅｒｔ Ｐｉｅｔｓｃｈ)提出了实现数据成功预测的四个条件:一是了解所有在特定

背景下影响预测对象的参数或变量ꎻ二是确保场景(ｃｏｎｔｅｘｔ)稳定ꎻ三是确认参数(变

量)处于稳定的因果关系中ꎻ四是案例足够多ꎬ覆盖现象所有可能的条件组合(ｃｏｎｆｉｇｕ￣

ｒａｔｉｏｎｓ)ꎮ①他提出的第一、三个条件大致与王中原和唐世平的“理解程度”这一约束条

件等同ꎬ第四个条件可视为与上述两位作者所强调的数据的“丰富性”大致相等ꎮ 而

佩齐所谓的“场景”可以被视为影响被预测事件的结构性因素ꎬ例如对于亚太地区的

地缘政治而言ꎬ美国引发中美贸易冲突前后就呈现不同的场景ꎮ 相对于王中原和唐世

平ꎬ佩齐忽略了方法对预测效果的影响ꎬ但他提出的第二个条件———场景稳定性———

则是王中原和唐世平未曾论及的ꎮ 场景稳定意味着事件存在一定的连续性和稳定性ꎮ

后文会论及ꎬ事件本身的不稳定会严重地影响大数据的预测效果ꎮ 事件的连续性和稳

定性决定了预测的上限ꎮ 算法和模型的目的是尽可能地逼近这个上限ꎮ 例如ꎬ以百分

制为标准ꎬ如果实践中连续性和稳定性有 ８０ 分ꎬ这就是我们预测的上限ꎬ算法和模型

再怎么优秀ꎬ也只能使预测接近这个 ８０ 分ꎬ而不可能超过它ꎮ 缺了稳定这个前提ꎬ数

据的数量及质量无论多高都难以实现准确预测ꎮ
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以上的文献回顾表明ꎬ预测的效果首先取决于事件的连续性和稳定性ꎬ其次才受

制于数据和方法ꎬ其中数据涉及数量和质量ꎬ方法则主要覆盖算法和模型ꎮ 但无论是

数据的收集和识别ꎬ还是方法的选择ꎬ都取决于背景知识和理论ꎮ 正是我们对事件的

理解程度决定了哪些信息是预测需要的数据ꎬ以及需要使用何种预测方法ꎮ 它们共同

构成了预测的约束条件ꎬ决定了大数据预测的限度ꎮ

三　 大数据预测:特点和基本前提

大数据有两项内涵:一是数据体量巨大ꎮ 莱尼(Ｄｏｕｇ Ｌａｎｅｙ)指出ꎬ大数据的特点

是三“Ｖ”:数量(ｖｏｌｕｍｅ)、速度(ｖｅｌｏｃｉｔｙ)和类别(ｖａｒｉｅｔｙ)ꎮ①这三个特点归根结底都是

数量:速度快表明产生新数据的频率高ꎬ类别多的结果是在其他条件不变的前提下数

据量会增加ꎮ 二是有专门的数据分析方法ꎮ 例如ꎬ构建回归分析模型时ꎬ为了求解模

型参数ꎬ在小样本时代最常用的是最小二乘法(Ｏｒｄｉｎａｒｙ Ｌｅａｓｔ ＳｑｕａｒｅｓꎬＯＬＳ)ꎮ 但在大

数据分析中ꎬＯＬＳ 会大大增加计算的复杂性ꎬ并且时间成本非常高ꎬ所以梯度下降法

(Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ)才得到广泛的应用ꎮ②数据的体量就是统计学上的样本规模(Ｎ)或

观察数ꎮ 某些研究对象是有可能收集到所有样本的ꎮ 例如ꎬ人脸识别系统基本能够收

集到全体国民的人脸图像ꎮ 所以ꎬ有一种观点认为ꎬ当样本规模(ｓａｍｐｌｅ)等于研究对

象(ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎꎬ ｕｎｉｖｅｒｓｅ)时ꎬ描述就变成了预测ꎬ预测就一定会成功ꎮ

然而ꎬ情况远非如此乐观ꎮ 调查数据增多确实改善了预测效果ꎬ但一来分析方法

进步的作用不能被排除在外ꎬ二来对于某些类型的事件而言ꎬ大数据预测的效果并不

显著优于传统的抽样预测ꎮ 以选举问卷调查为例ꎬ理论上能够采集到选民的全样本ꎬ

但一来数据采集的成本很高ꎬ二来即使忽略此成本ꎬ全样本也只是克服了由于样本过

小所产生的抽样错误(ｓａｍｐｌｉｎｇ ｅｒｒｏｒ)ꎬ但它既不是导致预测失败唯一的原因ꎬ更不是

最重要的原因ꎮ③根据统计学的“经验规则” (ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｒｕｌｅ):大约 ６８％的数据落在样

本平均数的一个正负标准差以内ꎻ大约 ９５％的数据落在样本平均数的两个标准差以

内ꎻ全部或者几乎所有的数据落在三个标准差以内ꎮ 例如ꎬ澳大利亚有约 ２２００ 万人
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在梯度下降法中ꎬ梯度是一个向量ꎬ即为沿着变化率最大的那个方向(可形象地理解为下山最快的方
向)行进ꎬ就需要选取学习速率ꎬ并通过多次迭代更新来求得最终结果ꎮ ＯＬＳ 虽然不需要迭代ꎬ但其求解参数的公

式中需要计算(ＸＴＸ)的逆矩阵ꎬ所以ꎬ当训练数据规模超过一定限度ꎬ求解过程的时间成本非常高ꎮ
Ｒｏｂｅｒｔ Ｎｏｒｔｈｃｏｔｔꎬ “Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ: Ｆｏｕｒ Ｃａｓｅ Ｓｔｕｄｉｅｓꎬ” ｐ.９７ꎬ ９９.



口ꎮ 为了预测选举结果ꎬ绝大多数民意调查机构取样为 ４００ 或 １０００ꎮ 原因在于ꎬ如果

抽样人数为 ４００ꎬ那么大约 ９５％的数据落在正负 ５％的置信区间ꎻ 如果抽样人数为

１０００ꎬ那么大约 ９５％的数据落在正负 ３％的置信区间ꎮ①而且ꎬ从统计学上讲ꎬ要计算合

适的样本量ꎬ仅有一个总样本数是不充分的ꎬ还需要至少一个指标来辅助ꎮ 相比之下ꎬ

样本平衡性是更重要的影响因素ꎮ 比如ꎬ对于流感暴发而言ꎬ社交媒体使用者通常不

具有代表性ꎬ在预测模型中过多地纳入此类数据会产生失衡的样本ꎬ导致出现偏差ꎮ②

类似地ꎬ即使政府掌握了全国居民衣食住行等各方面的全样本数据ꎬ也无法准确

预测谁是全球主义者ꎮ 这种深层次的居民属性ꎬ不是依赖描述就可以预测出来的ꎬ而

是需要一定的分析方法才能挖掘出来ꎮ 对数据中信息的挖掘常用的方法就是构建模

型ꎬ而最复杂的模型本质上也是对现实的一种简化ꎮ 大数据模型同样如此ꎮ 任何模型

都无法囊括现实世界的所有复杂因素ꎬ有些信息会不可避免地被遗漏ꎮ

布莱斯所谓无法预测的“第三世界”的特点是事件的发展缺乏起码的稳定性ꎬ呈

现快速断裂和离散的状态ꎮ 反过来说ꎬ无论是对自然界还是人类社会ꎬ大数据预测都

基于一个默认的假定:过去、现在和未来具备连续性或规律性ꎮ 唯有如此ꎬ我们才有可

能通过归纳过去来预测未来ꎮ 所以ꎬ如果国际政治事件满足不了这个前提ꎬ无论数据

有多丰富ꎬ数据质量有多高ꎬ技术手段有多高级ꎬ预测结果都会低于预期ꎮ 比如ꎬ生物

世界中很多病毒的突变基本是不可预测的ꎬ而由此引起的流行病对人类社会威胁程度

和影响程度也就相应地不可预测ꎮ

不过ꎬ问题的复杂性在于ꎬ事件的可预测性并不是一个要么是 ０、要么是 １ 的虚拟

变量ꎬ而是一个从 ０ 到 １ 的连续变量ꎮ 换言之ꎬ可预测性或预测结果呈现为从 ０ 到 １

的连续的概率分布ꎮ 很少有事件是绝对不可预测的ꎮ 我们通常所谓的不可预测事件

往往是指可预测性或概率很低的事件ꎮ 地震就属于此类极难预测的事件ꎮ 人类虽然

开发出了地震预警系统ꎬ但该系统的功能并不是预测地震发生ꎬ而是预估地震发生后

地震波到达目的地的时间ꎬ提前为人们预警ꎮ ２０１０ 年的北非阿拉伯国家的政治风波

发生之后ꎬ学者们总结分析其产生的原因ꎬ对涉事各国国内政治冲突、国际经济的不景

气以及西方势力的渗透和煽动等都给予了关注ꎮ 然而ꎬ正是种种因素的叠加和混合致

使如此大的政治剧变并没有被事先预测到ꎮ

而且ꎬ连续性本身也是发展和变化的ꎬ受到背景条件和外部冲击的影响ꎮ 维克托
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(Ｊｅｎｎｉｆｅｒ Ｖｉｃｔｏｒ)指出ꎬ２０２０ 年是多年来美国大选的一个转折点ꎬ选民政治态度的极化

和新冠疫情以及特朗普这位大异常人的总统已经改变了美国的政治生态ꎮ①所以ꎬ非

稳定性是成功预测所面临的根本挑战ꎬ也是大数据预测的真正瓶颈ꎮ 不仅如此ꎬ在人

类社会ꎬ连续性或规律不仅难以捕捉ꎬ而且会受到人的活动的干扰和影响ꎬ难以辨识ꎮ

例如ꎬ权威机构公布对经济增长率和股市行情的预测往往会反作用于国民经济和股

市ꎬ即出现“自我实现的预言”效果ꎮ 无论预测是准确还是失准ꎬ我们都难以排除预测

对预测对象的影响ꎮ

尽管如此ꎬ识别和利用事件的连续性或规律性是成功预测的前提ꎮ 预测的整个过

程以及所有要件ꎬ都与此项活动直接或间接相关ꎮ 假定连续性或规律是客观存在的ꎬ

它们的识别、挖掘和模拟就取决于数据和方法ꎮ 如果基本符合预测的默认假设ꎬ同时

我们对现实世界能够实现一定程度的量化ꎬ就有可能通过把这些量化的数据和相关专

业的默会知识(ｔａｃｉｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ)整合起来ꎬ②建立模型ꎬ以便提高预测未来的准确度ꎮ

四　 大数据预测的约束条件

预测是一个过程ꎮ 如图 １ 所示ꎬ预测始于数据收集ꎬ依次经历数据存储和管理、结

合预测目标抽取数据、数据预处理———即将未加工的输入数据转换成适合分析的形

式、机器学习和模型应用ꎮ 这些环节构成了大数据技术的应用流程ꎮ③模型应用和数

据收集之间的虚箭头表示模型应用在现实政治世界中自然会产生“新”数据ꎬ成为数

据收集的一个来源ꎮ 例如ꎬ对可能的冲突预测并采取一定措施后ꎬ现实世界的数据就

会变化ꎬ成为新的数据ꎮ 不同的预测技术路径肯定会在不同问题领域有不同的效果ꎬ

差别可大可小ꎮ 自然语言处理技术有一种分析方法叫作情感分析(Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙ￣

ｓｉｓ)ꎮ 目前ꎬ它的实施主要借助两条技术路径:基于情感词典的无监督学习和基于分
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ｃａｌ ＰｈｉｌｏｓｏｐｈｙꎬＲｏｕｔｌｅｄｇｅ ＆ Ｋｅｇａｎ Ｐａｕｌ Ｌｔｄ.ꎬ １９６２ / １９９８ꎬ ｐｐ.８０－８５ꎮ

实际上ꎬ不同的步骤 / 环节之间是有重合的ꎮ 比如ꎬ大数据算法中包含着部分特征工程的工作ꎮ 例如ꎬ神
经网络算法在机器学习和认知科学领域ꎬ是一种模仿生物神经网络的结构和功能的数学模型或计算模型ꎬ用于对
函数进行估计或近似估算ꎮ 神经网络由大量的人工神经元联结进行计算ꎮ 其中隐藏层的各神经元的一个主要工
作就是在做特征提取ꎬ可能 Ａ 神经元构建了变量的一个特征子空间(即一个高价值的特征)ꎬＢ 神经元构建了变
量的另外一个特征子空间ꎬＣ 神经元增加了变量的非线性等ꎬ但具体它们做了哪些变化及为什么这样做其实是不
知道的ꎬ所以属于“黑箱”运算ꎮ



类算法的有监督学习ꎮ①在预测各国民众对经济全球化的态度或国内冲突的发生等问

题上ꎬ都可以通过对网络文本数据的情感分析进行预测ꎮ 采用不同的技术路径得出的

预测结果肯定会有不同ꎮ 情感词典方法处理法文文本数据的效果可能很好ꎬ但面对汉

语文本数据ꎬ效果可能会大打折扣ꎬ因为汉语中一词多义的现象很常见ꎮ 实际上ꎬ技术

路径的选择不仅取决于问题的性质ꎬ还需要考虑很多非技术因素ꎬ比如操作的复杂性、

时间成本和资金成本等ꎮ 本文拟从大数据方法这一宏观的视角来做分析ꎬ所以假定在

处理具体问题领域的对象时ꎬ我们已经选择了最优的技术路径ꎮ

依据各环节的主要功能ꎬ我们可以把上述六个环节总结为三个步骤:数据准备

(数据收集到数据预处理这四个环节)、分析建模(机器学习)②、模型的应用和反

馈———模型应用和数据收集ꎮ 在大数据分析预测建模的实践流程中ꎬ每个环节都可能

降低大数据的预测效果ꎮ 接下来我们主要结合国际政治事件ꎬ对上述三个步骤中影响

预测准确性的约束条件逐一进行分析ꎮ

图 １　 大数据分析预测流程

注:表由作者自制ꎮ
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①

②

“情感词典”简言之就是把表达情感的单词汇总ꎬ并根据表达情感的程度进行赋值ꎮ 基于情感词典指的
是根据已构建的情感词典ꎬ对所分析的文本进行情感词提取ꎬ然后计算情感倾向ꎬ最终效果取决于情感词典的完
善性ꎮ 基于分类算法指的是通过对语料库的文本及对文本情感的标注ꎬ比如把“我们不支持特朗普总统”标注为
０ꎬ即负面情感ꎻ反之为 １ꎬ是正面情感ꎮ 然而ꎬ我们在标注后数据的基础上进行机器训练ꎬ得到分类模型ꎬ再进行
预测ꎬ其中分类效果取决于训练文本的选择及情感标注的正确性ꎮ

“机器学习”(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ)通俗地讲就是基于样本数据(称为“训练数据”)构建模型ꎮ 关于机器学
习在政治学中的应用ꎬ可参见 Ｊｕｓｔｉｎ Ｇｒｉｍｍｅｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ “Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ: Ａｎ Ａｇｎｏｓｔｉｃ Ａｐｐｒｏａｃｈꎬ”
Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｖｏｌ.２４ꎬ Ｎｏ.１ꎬ ２０２１ꎬ ｐｐ.３９５－４１９ꎮ



(一)数据准备

数据准备把原始数据加工为机器能够识别和运行的精练数据ꎬ严格来说包括数据

收集、数据存储和管理、(结合任务目标)抽取数据以及数据预处理四个环节ꎮ 鉴于中

间两个环节偏向计算机技术处理ꎬ所以本文不做分析ꎮ 我们将集中讨论数据获取和数

据预处理对预测准确度的影响ꎮ

１.数据获取

数据获取的约束有两种:一种是规范约束ꎻ另一种是现实约束ꎮ 所谓“规范约

束”ꎬ是指出于保护个人隐私以及国家安全的需要对数据获取施加的限制ꎮ 数据获取

的现实约束则是数据资源的结构性缺陷ꎮ

(１)规范约束

比较政治和国际关系预测经常会涉及与个人隐私尤其是国家安全相关的保密数

据或信息ꎮ 一方面ꎬ出于保护隐私或安全的需要ꎬ一些重要的政治活动都是秘密进行

的ꎬ媒体并不知晓ꎬ或者即使了解也不被允许报道ꎮ 利特鲁(Ｋａｌｅｖ Ｌｅｅｔａｒｕ)创建的

ＧＤＥＬＴ(Ｇｌｏｂａｌ Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ Ｅｖｅｎｔｓꎬ Ｌａｎｇｕａｇｅꎬ ａｎｄ Ｔｏｎｅ)数据库能够实时检测全球网络

空间、门户网站、印刷媒体、电视广播、网络媒体、网络论坛中的新闻事件ꎬ对其进行分

析提取ꎬ提炼出新闻事件相关的行为主体、人物、地点、组织和事件类型等关键信息ꎮ

那些未被报道的政治活动无法被数据库收集到ꎮ 早期有关朝鲜战争发生原因的研究

有传统学派和修正学派之分ꎮ 传统学派认为ꎬ苏联联合中国策划了这场战争ꎬ目的在

于检验美国遏制国际共产主义运动扩张的决心ꎮ① ２０ 世纪 ９０ 年代以来ꎬ随着苏联解

体、大批当时保密的外交档案获得公布ꎬ研究者才发现ꎬ中国领导人只是原则上同意朝

鲜采取军事手段ꎮ 苏联和朝鲜的战争准备及其军事计划丝毫没向中方透露ꎮ②传统学

派过高估计了中方的影响ꎮ 由于档案保密的原因ꎬ研究者对当时朝鲜战争时期主要国

家间关系产生了不少此类完全“错误”的认识ꎬ影响了后续的对相关国际政治事件的

分析和预测ꎮ 可见ꎬ不对称的重要信息会造成数据出现系统性的缺失ꎬ影响数据质量ꎬ

降低预测的准确度ꎮ

另一方面ꎬ大数据对个人隐私和国家安全的威胁是现实存在的ꎮ 棱镜计划

(ＰＲＩＳＭ)是一项由美国国家安全局自 ２００７ 年小布什执政时期起开始实施的对即时通

信和既存网络资源进行绝密电子监听的计划ꎮ ２０１３ 年 ６ 月ꎬ美国前中情局雇员爱德
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②

修正学派的观点是韩国侵略朝鲜或者诱使朝鲜入侵韩国ꎮ
沈志华:«冷战在亚洲:朝鲜战争与中国出兵朝鲜»ꎬ九州出版社 ２０１３ 年版ꎬ第 １０－２０ 页ꎮ



华斯诺登在英国«卫报»和美国«华盛顿邮报»曝光了该计划ꎮ 计划中的监控信息包

括电邮、即时消息、视频、照片、存储数据、语音聊天等十类信息ꎬ监听对象包括任何在

美国以外地区使用或参与有关公司服务的客户ꎬ或是任何与国外人士通信的美国公

民ꎮ 美国政府通过监控获取了大量数据ꎬ然后对这些数据进行挖掘和分析ꎬ获得了有

价值的情报信息ꎮ 该计划严重威胁和侵犯了公民个人信息安全和被监控公民所在国

家的国家安全ꎬ遭到广泛的国际谴责ꎮ

近年来不少学者提出“数据主权”的概念ꎬ认为在信息时代ꎬ大数据是实现国家主

权的基础ꎬ“数据主权”将成为继边防、海防、空防之后另一个大国博弈的空间ꎮ①如果

数据被广泛确认为国家主权ꎬ数据流动和跨界交流的难度会显著增加ꎮ 实际上ꎬ大数

据对国家安全的威胁经常被夸大ꎬ为数据获取增加了难度ꎮ ２０２０ 年 ８ 月 １４ 日ꎬ美国

总统特朗普(Ｄｏｎａｌｄ Ｔｒｕｍｐ)签署行政令要求字节跳动公司在 ９０ 天之内出售或剥离该

公司在美国的抖音(ＴｉｋＴｏｋ)业务ꎬ借口是抖音窃取美国用户的隐私ꎬ对美国构成“信

息安全威胁”ꎮ 字节跳动公司原计划结合美国用户的偏好和使用特点开发一些跨文

化的互动短视频或音乐节目ꎮ 但是ꎬ２０２０ 年 ３ 月ꎬ特朗普政府宣称即将对抖音采取措

施ꎬ字节跳动 ４ 月宣布计划将抖音剥离出母公司ꎬ成立独立运营的美国公司ꎬ基本断绝

了数据跨界交流的可能性ꎮ

数据安全主要有三种类型:第一ꎬ数据不丢失、不损坏ꎻ第二ꎬ防止数据被盗ꎻ第三ꎬ

数据的交流和使用安全ꎮ 对于本文的分析相关性最强的是第三种安全ꎮ 在大数据应

用到国际政治分析中时ꎬ一个重要的障碍就是数据的跨界获取和交流以及数据使用的

安全性ꎮ 出于数据脱敏的需要ꎬ在使用有关个人信息进行分析时ꎬ有必要把身份证号

这样敏感的个人隐私数据用无关的唯一标识符替代ꎮ 为了达到数据加密的要求ꎬ要把

国防机密发送给指定对象ꎬ就必须把文字加密成数字串ꎮ 这两种操作是解决大数据应

用所面临的数据安全问题的可行路径ꎮ②尽管如此ꎬ上述两种方法都存在难以克服的

缺陷:由于不同应用场景的要求各不相同ꎬ对于数据脱敏到什么程度才算安全并不存

在一个通行标准ꎮ 数据加密后ꎬ除非知道解密的方式ꎬ否则我们难以确认数据是否涉

及国家安全信息或违法犯罪信息ꎮ ２０２０ 年 １０ 月ꎬ麻省理工学院的信息与决策系统实

验室(Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ)提出了一种新的解决方案ꎬ叫“合
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①
②

蔡翠红:«国际关系中的大数据变革及其挑战»ꎬ载«世界经济与政治»ꎬ２０１４ 年第 ５ 期ꎬ第 １３１ 页ꎮ
董青岭:«反思国际关系研究中的大数据应用»ꎬ载«探索与争鸣»ꎬ２０１６ 年第 ７ 期ꎬ第 ９３ 页ꎮ “数据脱

敏”指对某些敏感信息通过脱敏规则进行数据的变形ꎬ实现敏感隐私数据的可靠保护ꎻ数据加密是利用密码技术
对信息进行变换ꎬ实现信息隐蔽ꎬ保护信息的安全ꎮ



成数据”(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ)ꎮ 合成数据与“低卡苏打水”模式相似ꎮ 通俗地讲ꎬ低卡苏打

水往往拥有和常规苏打水相似的外观、味道和泡沫ꎬ但两者在本质上是不同的ꎮ①

(２)现实约束

相比传统数据ꎬ大数据有两个显著的特征:一是完备性(ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ)ꎻ二是多维

性(ｍｕｌｔｉ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ)ꎮ 完备性又称全面性ꎬ指随着样本数据量的增加ꎬ样本的代表

性更充分ꎮ 如果样本囊括了所有研究对象ꎬ抽样错误就会消失ꎮ 对于某些类型的事件

而言ꎬ预测不准的一个重要原因就是数据严重不足ꎮ 大数据投票预测失准就是一个典

型案例ꎮ 由于过去的选举样本数量太有限ꎬ不足以训练机器学习ꎮ 而且由于不计名投

票意味着个人的投票结果是未知的ꎬ所以也找不到其他可替代的数据ꎮ②

多维性则指数据的维度或指标要尽可能多ꎮ 多维性不是多源性ꎬ后者指数据的不

同来源ꎮ 多源的信息能够更加准确地反映分析目标的状况ꎬ便于交互印证ꎬ提高预测

准确度ꎮ 数据的多维性则取决于对相关参数的知识ꎮ 例如ꎬ在美国的政治宣传中ꎬ大

数据促成了微目标(ｍｉｃｒｏｔａｒｇｅｔｉｎｇ)宣传的兴起ꎮ 微目标对应的概念是“宏观目标”和

“中观目标”ꎮ 宏观目标以选民整体作为政治传播的对象ꎻ中观目标以不同类型的选

民群体(如黑人、中产阶级等)作为政治传播的对象ꎻ而微目标解决了选民群体内部的

异质性给传播带来的困难ꎬ它把政治传播的对象聚焦到个人ꎬ能做到“把合适的消息

传递给合适的人”ꎮ③ ２０１２ 年ꎬ共和党总统候选人罗姆尼(Ｍｉｔｔ Ｒｏｍｎｅｙ)竞选团队的数

据负责人朗德(Ａｌｅｘａｎｄｅｒ Ｌａｎｄ)曾表示ꎬ微目标与传统的目标群体最大的不同ꎬ就是由

对着一个群体大叫ꎬ转变为与一个个选民亲密交谈ꎮ④

２０１６ 年“全球脉动”实验室实施了一个项目ꎬ目的是“用邮政数据建立国民福祉的

代理指标(Ｐｒｏｘｙ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ)⑤”ꎮ 这项研究使用了万国邮政联盟在四年内(２０１０－２０１４

年)收集的来自 １８７ 个国家的汇总电子邮政记录ꎬ以创建一个国际网络来展示世界各
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①

②

③
④

⑤

Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ “Ｔｈｅ Ｒｅａｌ Ｐｒｏｍｉｓｅ ｏｆ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｄａｔａꎬ” Ｏｃｔｏｂｅｒ １６ꎬ ２０２０ꎬ Ｓｙｎ￣
ｔｈｅｔｉｃ Ｄａｔａ Ｖａｕｌｔꎬ ｈｔｔｐｓ: / / ｎｅｗｓ.ｍｉｔ.ｅｄｕ / ２０２０ / ｒｅａｌ－ ｐｒｏｍｉｓｅ－ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ－ｄａｔａ－１０１６. 该方案的情况如下:２０１６ 年ꎬ信息
和决策系统实验室开发了一种算法ꎬ用以准确捕捉真实数据集中不同字段之间的相关性 ——— 比如患者的年龄、
血压和心率ꎬ并由此创建了一个合成数据集ꎬ该合成数据集留存住了这些相关性ꎬ但没有保留任何其他可识别信
息ꎮ 当数据科学家被要求使用这些合成数据来解决问题时ꎬ结果显示ꎬ他们的解决方案在 ７０％的时间内与使用真
实数据生成的解决方案一样有效ꎮ 之后ꎬ该团队继续进行开发ꎮ ２０１９ 年ꎬＬｅｉ Ｘｕ 在于温哥华举行的第 ３３ 届 Ｎｅｒ￣
ｕｌＩＰＳ 会议上介绍了新算法 ＣＴＧＡＮ(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｔａｂｕｌａｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)ꎬ建立和完善综合数据表ꎮ 其
研究显示ꎬＣＴＧＡＮ 在 ８５％ 的案例中表现优于经典的合成数据创建技术ꎮ

Ｒｏｂｅｒｔ Ｎｏｒｔｈｃｏｔｔꎬ “Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ: Ｆｏｕｒ Ｃａｓｅ Ｓｔｕｄｉｅｓꎬ” Ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ Ｈｉｓｔｏｒｙ ａｎｄ Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
ｐｐ.９７－９８.

刘亚琼:«大数据时代美国政治宣传的特点及其启示»ꎬ载«新闻知识»ꎬ２０２０ 年第 １２ 期ꎬ第 １６ 页ꎮ
Ｒａｓｍｕｓ ＮｉｅｌｓｅｎꎬＧｒｏｕｎｄ Ｗａｒｓ: Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ＣａｍｐａｉｇｎｓꎬＰｒｉｎｃｅｔｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓꎬ

２０１２ꎬ ｐ.１４４.
“代理指标”又称“替代性指标”ꎬ指当对某些现象无法直接度量时ꎬ间接度量时使用的指标ꎮ



地的邮政流向ꎮ 它可以为 １４ 个社会经济指标建立代理指标ꎬ以新的方式模拟人类发

展指数(ＨＤＩ)和国内生产总值(ＧＤＰ)等常规指标ꎮ 此外ꎬ邮政数据与其他全球网

络———贸易、移民、国际航班、互联网协议(ＩＰ 地址)和数字通信等———的数据相结合ꎬ

会产生新颖的多维连通性指标ꎮ①

间接数据是数据存在的另一种形式ꎬ它也会显著地影响到预测的效果ꎮ 根据指标

反映变量的效度 /真实度(ｖａｌｉｄｉｔｙ)的水平ꎬ②数据可以分为两类:直接数据和间接数

据ꎮ 直接数据是直接反映真实指标的数据ꎬ如 ＧＤＰ 和人口数量等ꎮ 反之ꎬ无法直接反

映真实指标的数据是间接数据ꎮ 通常认为ꎬ以下两种情况需要收集间接数据:一是无

法量化的指标ꎮ 比如美国对中国的态度是友好、中立ꎬ还是敌对ꎮ 二是由于保密等因

素导致无法无效收集但在预测中又不得不使用的数据ꎮ 例如ꎬ我们试图通过推特

(Ｔｗｉｔｔｅｒ)分析美国各州人民对联邦政府新冠疫情防疫政策的态度ꎮ 在这个案例中ꎬ

“地址”是最关键的变量之一ꎮ 由于推特保护用户隐私ꎬ下载的数据中地址这个变量

全部为空ꎬ所以只能结合推特用户个人主页填写的地址并比对其主要社会关系的主页

填写的地址来对“地址”这个变量进行插补ꎮ 间接数据胜过零数据ꎬ代价是目标指标

的信息会遭受一定程度的损失ꎬ数据质量也会相应打一些折扣ꎮ 所以ꎬ通过对候选人

的谷歌搜索这一间接数据来预测选举结果的效果就远低于预期ꎮ③从逻辑上讲ꎬ公众

在谷歌搜索某位候选人信息的结果可能是支持、反对或者中立ꎬ而搜索行为本身无法

区分这三种结果ꎮ

２.数据预处理

数据预处理的目的是将未加工的输入数据转换成适合分析的形式ꎮ 数据预处理

涉及的步骤包括整合来自多个数据源的数据、清洗数据以消除噪声和重复的观测值、

选择与当前数据分析任务相关的记录和特征ꎮ 其中最重要的两个环节是降低噪声和

特征工程(ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ)ꎬ而特征工程借助统计学和工程学等专门领域的知识进

行数据挖掘技术ꎬ以便从原始数据中提取特征ꎮ④从功能上讲ꎬ特征工程类似于常规定
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量分析的数据操纵(ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ)ꎮ 特征工程主要有三个实现方式:一是整合在算法

中ꎮ 人脸识别运用拥有三个隐藏层的卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ

ＣＮＮ)结构的算法ꎬ其中第一隐藏层习得线段等特征ꎬ第二层学习人的五官轮廓等特

征ꎬ第三层学习人脸轮廓等特征ꎮ 二是大数据研究者根据个人的数据经验以及对所分

析数据的背后业务理解进行特征提取ꎮ 如果我们要预测一个国家发生国内冲突的概

率ꎬ就需要在模型中纳入人口总量这个自变量ꎮ 由于世界范围内的人口分布严重偏离

正态分布ꎬ我们通常会取这个变量的自然对数ꎬ以平衡数据内偏差ꎮ 三是大数据专家

和具有特定专业背景的专家合作实现特征提取ꎮ 数据科学团队可以构建具有强大功

能的模型ꎬ但不可能自行解决高度专业化的问题ꎬ所以需要与特定领域的专家开展密

切合作ꎮ 例如ꎬ中国人对电子邮件的使用不多ꎻ信用卡在印度尼西亚使用率很低ꎮ①数

据专家会注意到这些细微差别ꎬ但没有专业知识来解释产生差别的原因ꎬ就会导致在

营销上制定低效率或错误的策略ꎮ

数据降噪是大数据分析在数据准备过程中时间成本最高的一个环节ꎮ 传统数据

的收集需要先设计试验ꎬ然后调查收集ꎬ最后生成数据集ꎮ 显然ꎬ大数据在收集的速

度、范围、成本上要明显优于传统数据的收集方法ꎮ 但由于大数据的主要来源是互联

网上各种数字、文本以及音频和视频ꎬ还有各类传感器产生的数据等ꎬ数据中不可避免

地夹杂着噪声ꎮ 数据的质量是由信(号)噪(音)比来测量的ꎮ 信号是测量信息的物理

量ꎬ包括电信号、光信号等ꎮ 信号是信息的载体ꎬ信号中携带着信息ꎮ 噪声表示信号失

真的程度ꎮ 数据中信噪比越高ꎬ数据的质量就越高ꎮ ２００８ 年ꎬ谷歌公司开发了旨在预

测流感爆发的谷歌流感预测系统(Ｇｏｏｇｌｅ Ｆｌｕ Ｔｒｅｎｄｓ)ꎮ 该系统前期的预测结果与美国

疾控中心的真实数据高度吻合ꎮ 但在 ２０１３ 年 ２ 月ꎬ有专家批评 ＧＦＴ 预测的流感病例

门诊数超过了美国疾控中心公布的实际数字的两倍ꎮ 随后ꎬＧＦＴ 开发团队做了不少针

对性的调整ꎬ但预测误差仍然偏高ꎮ ２０１５ 年 ８ 月ꎬ谷歌宣布停止发布当前估算ꎮ 谷歌

流感预测系统后期预测失灵的一个重要原因就是从数据中过滤新闻和社交媒体的影

响不成功ꎬ降低数据中的噪声效果不明显ꎬ数据信噪比不高ꎮ②

为了让数据达到能够满足后续分析的需要ꎬ我们有时不得不选择牺牲掉数据中一

些有价值的信息以提高信噪比ꎮ 为了预测国民幸福感ꎬ需要收集月收入这个指标ꎮ 如
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谷歌大数据工程师借助 ５０００ 万搜索关键词训练 ＧＦＴ 模型ꎬ然而很多关键词只是看似与流感相关ꎬ但实
际上并无关联ꎬ将噪声误判为信号ꎮ



果让被调查者独立填写ꎬ有人可能会不负责任地提供不实信息ꎬ有些人可能略保守或

略乐观:一个人真实月收入可能是 ５３００ 元ꎬ保守的人可能就填写 ５０００ 元ꎬ乐观的人可

能填写 ５５００ 元甚至更多ꎮ 这些情况都会显著地增加数据中的噪音ꎮ 如果我们采用让

用户选择收入区间的方法ꎬ就会有效地降低噪音ꎬ提高整体的预测水平ꎬ但代价是可能

会牺牲了对部分用户更加精准的预测ꎮ

在有些情况下ꎬ由于噪音难以消除ꎬ很多本来可预测的问题变得难以预测ꎬ甚至无

法预测ꎮ 对全球经济走势的预测就是一个经典范例ꎮ 由于各个国家或地区的历史、地

理、制度等各不相同ꎬ各种企业有着不同的发展和需求ꎬ诸多因素混杂在一起并且频繁

互动ꎬ即使可以收集到很多经济相关数据ꎬ但数据中噪音太大ꎬ致使数据价值密度太

低ꎬ无法实现有效预测ꎮ 假如我们要对 ２０２１ 年的经济走势进行预测ꎬ新冠(Ｃｏｖｉｄ－１９)

疫情制造的噪音就是巨大的干扰因素ꎬ包括疫情引起的封城锁国、疫情的政治化、疫情

暴发初期欧洲一些国家的“群体免疫”实践、新冠病毒的变异及其造成的欧美很多国

家疫情的二次爆发ꎬ等等ꎮ

广泛存在的数据“噪音”警惕我们远离“大数据自大症”ꎬ不能盲目地认为大数据

胜过传统的数据收集与分析法ꎮ 情况并不总是这样ꎮ 须知数据收集的核心目的是使

用ꎬ充分挖掘隐藏于数据中的信息和价值ꎮ “在大多数情况下ꎬ当我们需要使用大数

据时ꎬ问题是要在大数据中找到合适的数据”ꎮ①价值密度过低的大数据在效用上很可

能不如一个经过精心设计的试验收集到的小样本ꎮ

(二)分析建模

大数据和传统数据分析在方法上差异很大ꎮ 大数据分析极大地推进了图像处理

技术、自然语言处理技术和语音识别等技术的发展ꎮ 从数学结构的角度来看ꎬ大数据

操作和分析可以做得很巧妙ꎬ但其本质仍然是曲线拟合ꎬ虽然它可能很复杂、很困

难ꎮ②分析建模的两个环节———算法设计和模型构建———都是曲线拟合ꎮ 变量增多只

不过意味着要在更高的空间维度中实现曲线拟合ꎮ

在数学和计算机科学中ꎬ算法(ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)是明确的有序序列ꎬ以使计算机实现指

令ꎬ解决某类问题或执行计算ꎮ 算法对预测精度的影响是显著的ꎮ 例如ꎬ莱泽(Ｄａｖｉｄ
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Ｌａｚｅｒ)等指出ꎬ流感暴发预测失准的一个重要原因是谷歌的搜索算法本身变化很快ꎮ①

谷歌的搜索算法要关照更大范围的用户群体和不同的场景ꎬ所以会不时地根据现实的

状态去调整算法ꎮ 也就是说ꎬ谷歌搜索算法不是为预测流感而服务的ꎬ流感预测只是

利用谷歌搜索的结果的一个附属服务产品而已ꎮ

大数据在商业、保险、医保等行业应用中ꎬ时常被诟病大数据技术或算法是有偏见

的ꎮ 实际上ꎬ算法是无辜的ꎮ 造成所谓“大数据偏见”的原因一般有三个:一是收集到

的数据本身就包含和反映了现实世界中的显性尤其是隐性的偏见ꎬ再经由模型展现了

出来ꎮ 在这种情况下ꎬ底层数据而不是算法本身通常是偏见的主要来源ꎮ②美国预防

犯罪系统中对黑人的歧视本质上是社会中黑人较低的社会经济地位的以及对黑人的

隐性歧视在数理模型上的表征ꎮ 二是模型的使用者或决策者为了利益最大化或其他

目的ꎬ操纵了大数据ꎮ 比如ꎬ在某些非洲国家ꎬ经济发展滞后可能是国内民族冲突、不

恰当的产业政策和政治文化等多因素共同作用的结果ꎬ但西方的一些政客为了自己的

利益强行把这些国家的经济困境归因于缺乏民主和政治自由ꎬ从而对他国内政进行野

蛮干涉ꎮ 三是所选择的评价算法和模型指标不恰当ꎮ 我们在评价分类模型的效果时ꎬ

经常使用到的指标有准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)等ꎮ 但

在很多实际预测中仅有这些评价指标是不完整的ꎮ 在西方国家的选举中ꎬ竞选人都注

重针对“微目标”即个人的宣传和争取ꎬ但假如在 Ａ 地区有 ５ 位候选人ꎬ都通过自己的

预测模型对一位选民进行争取ꎬ那么该候选人在信息“轰炸”下ꎬ他的实际选择可能与

预测结果很不一致ꎮ 类似地ꎬ在 ２０ 世纪 ４０－５０ 年代ꎬ调查问卷刚兴起时ꎬ人们对这种

新方式比较热情ꎬ应答率很高ꎬ但随着社会上各种问卷飞速增长ꎬ人们的心态发生了变

化ꎬ出现了很多低应答率的情况ꎬ然后调查公司针对低应答率开发了多种应对方法ꎮ

大数据中的模型通常是数学模型ꎮ 数学模型是用字母、数字及其他数学符号建立

起来的等式或不等式ꎬ描述客观事物特征的图表、图像和框图等ꎬ以及揭示客观事物内

在联系的数学表达式ꎮ 模型的进步和发展对于分析预测的影响也是很显著的ꎮ 自然

语言处理技术(Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ)中的预训练模型的发展即是很好的例子ꎮ

自然语言处理任务可以分为三个模块:数据处理、文本表征和特定任务模型ꎬ其中只有

文本表征模块可以作为一个通用模块来使用ꎮ 自然语言处理领域可以预训练一个通
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用的文本表征模块ꎬ这样对于文本的迁移学习 ( Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ) 帮助较大ꎮ①以

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 为代表的词向量技术是自然语言处理领域最常用的文本表征方法ꎬ其本质

是一种静态的预训练模型ꎬ即不同上下文汇总同一词语具有相同的词向量ꎬ因而无法

解决常见的多义词问题ꎬ直到 ＥＬＭＯ(Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ)提出了一种上

下文相关的文本表示方法ꎬ并在多个典型任务中表现出色ꎮ 此后ꎬＧＰＴ(Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

Ｐｒｅ－Ｔｒａｉｎｉｎｇ)和 ＢＥＲＴ(Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ)等预训练

模型相继被提出ꎬ自然语言处理进入了动态预训练技术时代ꎮ②与 ＥＬＭｏ 相比ꎬＧＰＴ 采用

了更强大的“转换器”(ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)作为特征抽取器ꎬ但只能根据上文来预测词义ꎮ 相比

之下ꎬＢＥＲＴ 则采用“转换器”作为特征抽取器ꎬ同时结合上下文预测词义ꎮ 正是随着预

训练模型的不断进步ꎬ自然语言处理在机器翻译、机器阅读理解方面才实现了今天的飞

跃ꎮ

模型的基本构件是变量ꎬ而变量选择有赖于经验和理论ꎮ 佩齐指出ꎬ了解所有潜在

的相关参数是成功预测的一个基本前提ꎮ 如果预测未能全面成功ꎬ该条件就没有得到满

足ꎮ③对于社会科学家而言ꎬ要在实验室以外做预测非常困难ꎬ因为精准的预测需要控制

每个相关因素ꎮ 而相关因素既取决于经验ꎬ又取决于理论ꎮ 政治竞选日益频繁地使用复

杂的大数据方法ꎬ比如微目标选民ꎮ 这是一种非理论的大数据方法ꎮ 使用这种方法的关

键是识别结果变量和公认 /推定的解释变量之间的联系ꎬ前者比如实际投票ꎬ后者比如消

费模式、媒体偏好等ꎮ④在大数据兴起之前ꎬ结果变量与因变量关系的识别在相当程度上

取决于此前学者们得到证实和接受的因果推论ꎮ

提高模型预测的手段主要有两个:一是技术手段ꎬ主要依靠多模型组合或新的优化

算法ꎮ 集成学习(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ)方法中的随机森林算法(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ)通过原始数

据构建多个决策树ꎬ然后由决策树的大多数结果来确定模型预测的分类结果ꎮ 例如ꎬ在

冲突预测中构建了 １０ 个决策树ꎬ其中 ８ 个预测冲突会爆发ꎬ２ 个预测不会ꎬ那么随机森林

最后的输出的结果是会爆发ꎮ⑤二是利用专业知识和理论改进现有的指标ꎬ通常能够迅

速地提高模型预测的准确率ꎮ 例如ꎬ在卡哥(Ｋａｇｇｌｅ)举办的泰坦尼克生存挑战赛中ꎬ正

确率最高的模型之一的建模诀窍就是根据当时的社会背景设计了“是妇女还是儿童”这
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“迁移学习”是指在一个数据集上训练基础模型的过程中ꎬ通过微调等方式使得模型可以在其他不同的
数据集上处理不同任务ꎮ
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集成学习是一种将多种学习算法结合使用的方法ꎮ



个虚拟变量ꎮ①

(三)模型应用和反馈

模型应用就是运用模型进行预测ꎬ反馈则是根据预测结果来检验、评估和调试模型ꎬ

以便维持和提高准确度ꎮ 从中长期来看ꎬ预测水平取决于预测低于预期时反馈的效果ꎮ

而且ꎬ随着时间的变化ꎬ模型的效果没有新数据的增量训练ꎬ也会逐渐降低ꎮ 商业银行在

使用开发的信用卡评分模型时ꎬ每隔一段时间ꎬ都会根据新收集的数据重新评估和调整

模型ꎬ以保持预测评分的准确性和稳定性ꎮ 金融行业的实时反欺诈系统一旦在某地发现

了新的欺诈案例ꎬ立刻实时更新到模型中ꎬ防止在其他地方再发生此类欺诈ꎮ

在国际政治预测中ꎬ反馈之后的模型调试主要包括两种情况:第一ꎬ数据的背景条件

发生了改变ꎬ所以我们需要通过获取新数据来更新模型以便保持预测能力ꎮ ２０ 世纪 ６０

年代ꎬ麦克莱兰(Ｃｈａｒｌｅｓ ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ)开发了一种编码系统ꎬ用于追踪政治危机中冲突与

合作事件发生的速度和规模ꎬ被称为 ＷＥＩＳ(Ｗｏｒｌｄ Ｅｖｅｎｔ / Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｓｕｒｖｅｙ)ꎮ 该方案主

要的功能是记录和描述国与国之间的行为ꎮ 冷战后ꎬ尤其进入互联网时代后ꎬ由于非国

家行为体在世界政治中日益活跃ꎬＷＥＩＳ 这种传统的事件数据编码方案逐渐过时ꎮ②

ＧＤＥＬＴ 被视为ＷＥＩＳ 的升级版ꎬ采用的是冲突与调解事件观察(Ｃｏｎｆｌｉｃｔ ａｎｄ Ｍｅｄｉａｔｉｏｎ Ｅ￣

ｖｅｎｔ ＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬＣＡＭＥＯ)这个新的编码框架ꎬ重点是追踪和评价在全世界高度活跃的跨

国公司、联合国各种附属组织和非政府间国际组织等非国家行为体ꎮ

第二ꎬ预测改变了对象的行动轨迹ꎮ 在某些类型的预测中ꎬ这种反作用是影响预测

准确度的一个重要因素ꎮ 预测如果改变了对象的运行轨迹ꎬ不仅需要概念上的界定和理

论上的阐释ꎬ而且要通过分析模型应用后的反馈数据来总结构建出有区分度的指标ꎬ然

后再将数据或指标纳入现有的模型ꎬ这样才有可能同时提高模型的预测力和解释力ꎬ发

现更多的因果关系ꎮ

模型反馈未必会提高预测准确率ꎮ 投票预测的一个根本困难是选民的政治偏好和

实际投票并不总是吻合ꎮ 选民的性格、社交环境、投票日期前是否发生重要干扰事件等

诸多因素都会影响到选民是否参加投票以及投票结果ꎮ 专家们对 ２０１５ 年英国大选的预

测很不准确ꎬ原因是选民的自我评价和政治偏好关联太强ꎬ导致样本偏差ꎬ所以有学者建

议在今后的预测中纳入特定人口群体的历史投票率这个变量ꎮ ２０１７ 年ꎬ专家们使用了

新的方法ꎬ但预测效果仍然很不尽人意ꎬ后来的调查发现ꎬ如果使用 ２０１５ 年的预测方法ꎬ
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效果会更好ꎮ①

五　 理论、因果关系和大数据预测

华尔兹(Ｋｅｎｎｅｔｈ Ｗａｌｔｚ)对理论的经典定义是“对规律的解释性表述”ꎬ而规律(ｌａｗ)

则是(两个)变量间“一种被反复发现的关系”ꎮ②该定义的严密之处在于把理论界定为

对某类事件(“反复发现的关系”)而不是一个事件(“一个被发现的关系”)的推测ꎮ 这

里的“理论”等同于因果关系ꎮ 因果关系包括三个构件:一是变量在统计上具有相关性ꎻ

二是在时间上有先后次序ꎬ自变量在前、因变量在后ꎻ三是在逻辑上自变量的发生导致了

因变量的发生ꎬ③其中前两者是形式要件ꎬ后者则是实质要件ꎮ

大数据确实有助于进行因果推理和理论建构ꎬ但前提是数据质量要高ꎮ④首先ꎬ高质

量的数据使因果关系的描述更加清晰ꎮ 例如ꎬ棕榈油这样的原料物在发展中国家的数百

万个农场中生产ꎬ在进入某跨国公司的一家工厂之前ꎬ它先要经过数千家炼油厂和工厂ꎮ

这是一条很难追踪的供应链ꎮ 但是ꎬ“轨道洞见”(Ｏｒｂｉｔａｌ Ｉｎｓｉｇｈｔ)公司能够使用地理位

置数据和卫星图像来跟踪物理供应链ꎮ 它的追踪并不基于准确性较低的文本ꎬ而是基于

卡车行驶地点和森林砍伐发生地点的实时快照ꎮ⑤这样的话ꎬ如果某批货物脱链ꎬ就可以

很快溯源ꎬ找到原因ꎮ 其次ꎬ高质量的数据有助于形成解释ꎬ促进因果关系的发现和研

究ꎮ 高质量数据能显著地降低噪音对因果关系的干扰ꎮ 开普勒(Ｊｏｈａｎｎｅｓ Ｋｅｐｌｅｒ)的一

个重要贡献是发现了行星围绕太阳运转的轨道是椭圆的ꎮ 他的成就受益于从他的导师

第谷(Ｔｙｃｈｏ Ｂｒａｈｅ)那里继承的大量、精确的观测数据ꎮ 再次ꎬ高质量数据有助于从相关

关系中启发因果理解ꎬ“尿不湿与啤酒”就是一个经典案例ꎮ⑥最后ꎬ预测是应用和验证因

果关系的一条重要途径ꎬ高质量的预测模型是以高质量的数据为前提的ꎮ

评价大数据模型预测效果的手段是交叉验证ꎬ根据结果的准确度来判断模型的质
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沃尔玛一家分店经理在进行销售分析时ꎬ发现一个现象:啤酒与尿不湿的销量在周末总会出现成比例增

长ꎮ 随后ꎬ他派人对这些顾客进行观察并发现如下特点:已婚男士为主ꎻ家中有不到 ２ 岁的小孩ꎻ喜欢看体育比赛ꎻ
而体育比赛一般都集中在周末ꎮ



量ꎬ不用深入分析变量间的关系ꎮ①大数据预测通常采取算法或黑匣途径ꎬ理论阐释被排

除在外ꎮ 换言之ꎬ大数据预测能够辨别因果关系的两个形式要件ꎬ即变量的相关性以及

时序性ꎮ 当这两个条件得到确认ꎬ我们只要能够在逻辑上推导出自变量发生导致了因变

量的发生ꎬ大致就可以确认因果关系了ꎮ 由于第四范式的这个特点ꎬ不少学者认为ꎬ大数

据时代的科学研究只需要利用大数据技术直接分析海量数据ꎬ发现相关关系ꎬ就能获得

新知识ꎬ所以“预测优于解释或者因果理解”ꎮ②还有的学者宣称大数据预测宣告了理论

的死亡ꎮ③

诚然ꎬ因果关系对于大数据预测并不总是必要的ꎮ 因果关系通常被用作建模的基

础ꎮ 但对于天气预报这样的问题领域而言ꎬ与其使用常规的大数据方法ꎬ④不如通过机

器学习来盲预测ꎮ 所谓盲预测ꎬ可以理解为机器学习是通过“训练数据”来构建预测模

型ꎮ 常用的气象预报模型是各种理论整合的结果ꎬ而盲预测模型几乎不依赖理论基础:

“既然从现有的天气模型进行因果推理的能力缺失ꎬ那么ꎬ黑匣路径的机会成本降低了ꎮ

假如天气系统确实是混沌的ꎬ那么只有概率性预报是可能的ꎮ”⑤

大数据的优势是对资料进行相关分析ꎮ 现有大数据研究和应用重点致力于判断行

为ꎬ而不是寻找因果关系ꎬ大数据分析因此被简化为准确预测ꎮ 贝叶斯网络之父珀尔

(Ｊｕｄｅａ Ｐｅａｒｌ)表示:“随着我尽可能深入地研究深度学习ꎬ我发现它们都被困在了相关性

的层面ꎮ 也就是曲线拟合ꎮ”⑥陈定定在论及预测效果评价时提出三条评价标准:预测内

容的现实性和精确性以及被预测事件或状态的发生机制ꎮ⑦这后一个标准指的就是因果

关系ꎮ 实际上ꎬ对因果关系的关注不仅有利于发现新知识、启发新理论ꎬ也会增强模型的

预测能力ꎮ

实际上ꎬ大数据预测的整个过程都离不开理论的指导ꎮ 数据收集貌似与理论没有联

系ꎬ实际上也深受理论的影响ꎮ 首先ꎬ预测者最好能够掌握预测目标、专业知识和理论等
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常规的大数据方法通过大量数据来近似求解方程参数ꎬ然后再根据方程进行预测ꎬ其中参数选择和求解显
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背景知识ꎮ 漆海霞在分析中国与大国关系的影响因素时ꎬ依据自己的专业知识确定了以

下因素:国际格局、权力转移、核武器、经济相互依赖和意识形态ꎬ然后根据各因素的相关

知识和理论ꎬ来确定指标ꎬ选择要收集的变量数据ꎮ①其次ꎬ更多的数据对提高预测水平

通常会有帮助ꎬ但数据需要工具来搜集ꎬ选择什么工具、如何安置则是由预测模型决定

的ꎬ而模型又是由外生理论决定的ꎮ② ２０１２ 年ꎬＩＢＭ 与嘉露酒庄合作ꎬ希望构建一个使葡

萄“既增产又增质”的分析预测系统ꎮ 这样的期待超过了大数据天气分析和预报的范

畴ꎬ要求借助地面传感器完成更广范围的数据收集工作ꎬ还需要利用高清卫星图像遥感

技术来分析葡萄园的红外波以及时了解和跟踪葡萄园的详细状况ꎬ最后再整合这些数据

进行分析ꎬ并在此基础上对葡萄树实施个性化管理ꎬ针对具体情况确定灌溉与施肥量ꎮ③

类似地ꎬ算法选择虽然主要根据计算目的和数据特点ꎬ但如果有理论的支持ꎬ效率也

会显著提高ꎮ④“适应性提升”(Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ Ａｄａｂｏｏｓｔ)算法就是一个典型的理论推

动算法实践的案例ꎮ １９８８ 年ꎬ科恩斯(Ｍｉｃｈａｅｌ Ｋｅａｒｎｓ)在研究时提出了一个有趣的问题:

“弱学习(ｗｅａｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ)是否等价于强可学习(ｓｔｒｏｎｇ ｌｅａｒｎａｂｌｅ)”ꎮ 如果这个问题的答案

是肯定的ꎬ那只要找到比随机猜测略优的弱学习算法ꎬ⑤就可以将其提升为强学习算法ꎬ

而不必直接去寻找通常很难获得的强学习算法ꎮ 沙皮尔(Ｒｏｂｅｒｔ Ｓｃｈａｐｉｒｅ)通过构造性方

法证明了一个概念是弱可学习(ｗｅａｋｌｙ ｌｅａｒｎａｂｌｅ)的ꎬ当且仅当它是强可学习的ꎬ从而对

上述问题做出了肯定的回答ꎮ 弱可学习与强可学习等价这个定理奠定了“提升”(Ｂｏｏｓ￣

ｔｉｎｇ)算法的理论基础ꎮ 弗洛因德(Ｙｏａｖ Ｆｒｅｕｎｄ)等在更深入的研究中发现在线分配问题

与提升之间存在着很强的相似性ꎬ引入在线分配算法的设计思想将有助于设计出更实用

的提升算法ꎮ 接下来ꎬ他们把加权投票的相关研究成果与在线分配问题结合ꎬ并在提升

问题框架下进行对应推广ꎬ推导出了著名的适应性提升算法ꎮ⑥

高质量的搜索结果是各大搜索网站吸引和保留互联网用户的重要因素ꎮ ２００５ 年之

前谷歌主要是通过因果关系来提高预测率ꎮ 因果关系的发现毕竟比较困难ꎬ所以ꎬ２００５

年后ꎬ谷歌利用与“用户点击数据”的高相关性迅速提高了预测准确率ꎮ 这个事件并不

意味着相关性就代替了因果性ꎬ反而凸显了因果性的重要性ꎬ因为相关性作用的发掘是

以已经习得的因果关系为前提的ꎮ 程序员如果发现某些搜索结果低于预期ꎬ就会首先分
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析原因ꎬ然后做出改进ꎮ 随着数据量的积累ꎬ研究人员发现搜索质量与用户大量的“点击

数据”———即用户输出关键字后在搜索结果中点击的网页记录———相关性很强ꎬ利用这

个特性可以迅速提高搜索结果的质量ꎮ 现在ꎬ各个搜索引擎都有一个度量用户点击数据

与搜索结果相关性的模型ꎬ被称为“点击模型”ꎮ 随着数据量的增加ꎬ点击模型对搜索结

果排名的预测越来越准确ꎬ虽然它在各个搜索引擎的搜索算法中的权重大概都在 ６０％以

上ꎮ①尽管如此ꎬ搜索算法中必要的因果关系或规律是发挥“点击模型” 作用的基础ꎮ 正

如珀尔(Ｊｕｄｅａ Ｐｅａｒｌ)所强调的那样ꎬ如果我们要对干预措施的有效性进行分析ꎬ那么我

们必须引进因果模型ꎻ仅有相关性是不够的ꎬ这是个数学事实ꎬ而不是建议ꎮ②

大数据预测作为一个过程ꎬ其实包括三个实质要件:数据、(预测)模型和研究者ꎬ其

中数据和模型是显性的ꎬ而研究者是隐性的ꎮ 数据是由研究者搜集和处理的ꎬ模型也是

由研究者来设定和调试的ꎮ 不同的研究者具有不同的观念、知识背景和理论偏好ꎬ所以ꎬ

面对同样的原始数据资源和技术手段ꎬ不同的研究者可能会做出大相径庭的预测ꎮ 换言

之ꎬ如果预测的基本前提得到满足ꎬ数据、模型和研究者偏好三个因素共同决定了预测的

效果ꎮ

大数据分析是一门综合技术ꎬ是跨学科的ꎮ 不同专业学者的知识和技术对于提高预

测效果起着重要的作用ꎮ③ 国际政治大数据预测要求研究者既具备比较政治、国际关系

或外交学的专业背景ꎬ又有计算科学、统计学等数据科学的专业知识ꎮ 由于大数据产生

的多源性以及大数据特征的多维性ꎬ为了更好地理解和应用数据ꎬ我们还需要和数据相

关专业的技术人员开展合作ꎮ ２００２ 年ꎬＩＢＭ 斥资 ３５ 亿美元ꎬ购买了普华永道会计师事务

所的咨询部门ꎬ将数以千计拥有特定行业专业知识的咨询师收归旗下ꎮ ＩＢＭ 的技术人员

和这些行业专家合作ꎬ进行数据分析ꎬ不仅大幅度提高了公司的营业收入ꎬ而且为公司后

续的大数据转型奠定了良好的基础ꎮ 他们的专业知识有助于我们更透彻地理解数据本

身ꎬ他们的专业经验更是一种难以量化的“大数据”ꎮ 类似地ꎬ上文中提到的 ＧＤＥＬＴ 是

目前数据最全、最及时的开源事件数据库ꎮ 它把事件类型分为 ２０ 大类和 ３００ 多小类ꎮ

这些类别制定需要拥有专业知识和理论的专家ꎮ 相应地ꎬ数据库的使用者如果对这些分

类具备一定的专业知识ꎬ数据分析和使用的效率就会得到显著提高ꎮ
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六　 结论:国际政治大数据预测的特点和限度

数据是 ２１ 世纪的“石油”ꎮ 各个行业都在尝试开发和利用这块资源ꎮ 大数据在国

际政治领域的应用尚处于起步阶段ꎬ新尝试和新努力自然会遇到各种困难和限制ꎮ 本文

初步梳理和探讨了影响大数据国际政治预测准确性的主要因素ꎬ包括数据、方法和理论

三个维度ꎮ 作为一篇归纳性的论文ꎬ其主要贡献在于按照预测的工作程序ꎬ分析了大数

据预测在各个工作环节面临的约束条件ꎮ 文章的基本结论是在同等条件下满足的条件

越多ꎬ大数据预测的准确率就越高ꎮ

过去半个世纪以来ꎬ气候预报水平的巨大提升为我们的论点提供了一个生动的注

脚ꎮ 气候预报显著地受益于大数据ꎮ 七天预测的准确率和三天预报相差无几ꎮ 自从 ２０

世纪 ６０ 年代发射第一颗气象卫星以来ꎬ数据的质量和数量急剧增长ꎬ而气候预测模型的

核心始终是过去几百年来已知的流体力学 /动力学差分方程ꎮ 与此同时ꎬ一系列的特别

(ａｄ ｈｏｃ)条件被不断地纳入方程ꎬ来兼容那些形形色色的显著影响因子———如山川、云

以及空气运动和洋流的整合ꎬ并在不断的试错过程中实现更新ꎮ①从 ９０ 年代晚期开始ꎬ

科学家开始控制随机变量ꎬ通过多重模拟来产生概率预测ꎮ 由于气候是一个混沌系统ꎬ

多次反复后ꎬ偏差会相互取消ꎬ概率预测变成无偏预测ꎮ 而且ꎬ急剧提升的计算能力让数

据得到了充分的利用ꎮ②

大数据预测在人类很多学科领域都得到了应用ꎮ 相比天气预报这样的领域ꎬ大数据

比较政治和国际关系预测尚处于较低的发展阶段ꎮ 大数据政治学与非政治学预测的本

质区别在于数据特点的差异ꎮ 首先ꎬ国际政治相关数据有着显著的政治风险ꎮ 相关数据

采取和使用大概率会涉及政府机要和国家安全等敏感信息ꎬ数据收集的门槛很高ꎬ国家

间的数据交流困难重重ꎮ 相比之下ꎬ气象数据的收集是全球共享的ꎬ获取成本很低ꎮ 其

次ꎬ国际关系事件实例相对少而且有不可重现和复制ꎮ 要预测当代世界政治中的国际或

地区冲突ꎬ我们能收集的同类实例数量很有限ꎮ １９４６－２００３ 年间ꎬ世界范围内年均导致

至少 １０００ 人以上阵亡的国际战争仅有 ３８ 次ꎮ③由于数据稀缺ꎬ我们训练出来的模型预测
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效果会大打折扣ꎻ即使预测效果令人满意ꎬ模型也得不到即刻验证的机会ꎬ因为高烈度的

战争可能十几年才发生一次ꎮ 当此类事件再次发生时ꎬ构建模型的条件和数据可能已经

大面积发生了变化ꎮ 相反ꎬ气象数据所预测的晴雨风雪则是自然常态ꎬ机器学习可以一

直持续下去ꎮ

值得一提的是ꎬ对于大数据预测能力而言ꎬ数据、方法和理论不仅难以截然分开ꎬ而

且三者的影响是可以“叠加”的ꎮ 董青岭把基于大数据的冲突预测形象地称为“大数据

安全态势感知”(Ｓｉｔｕａｔｉｏｎ Ａｗａｒｅｎｅｓｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄａｔａ)ꎮ 他以 ２０１３－２０１７ 年的新闻报道

数据和社交网络数据为研究对象ꎬ试图通过预测英国的恐怖袭击来考查大数据安全态势

感知的预测能力ꎮ 该案例的设计思路是以民众与政府之间的双向互动为聚焦点ꎬ考察政

府对民众的言语和行为以及民众对政府的言语和行为ꎬ以便捕捉冲突的信号ꎮ①董青岭

基于社会冲突、国际冲突相关知识和理论素养ꎬ构建了冲突特征向量ꎬ由信号内容和信号

频率两个指标构成ꎬ其中信号频率主要包含以下指标的涉英政府每日新闻报道数和社交

发帖量:民众诉求、政府赞成、民众抗议、政府拒绝、民众威胁、政府强制、民众攻击和政府

打击ꎬ②并在此基础上建立了基于前馈神经网络算法的预测模型ꎮ

如前所述ꎬ我们在讨论数据准备对预测能力的影响时ꎬ省略了数据存储这个环节ꎮ

不仅如此ꎬ在数据获取和数据预处理之间ꎬ还存在数据合并这个步骤ꎬ也就是把来源不同

的巨量数据依据某个(些)指标合并成一个综合数据ꎮ③例如ꎬ汤姆斯库－杜布劳(Ｉｒｉｎａ

Ｔｏｍｅｓｃｕ－Ｄｕｂｒｏｗ)和斯洛姆茨恩斯基试图建立一个纵贯过去半个世纪、覆盖 １４２ 个国家

和地区的政治行为、社会态度和人口特征数据库ꎬ其数据来源包括 ２２ 个知名的国际问卷

调查机会ꎬ涉及 ２３０ 万被调查者ꎮ 如此规模的数据合并工程在技术上未必复杂ꎬ属于劳

动密集型的统计和计算工作ꎬ但很容易出现难以觉察的偏差ꎬ影响到数据的质量ꎮ 例如ꎬ

各国人民对冲突认定的标准不一样ꎬ造成同样性质的事件ꎬ在不同国家的问卷回答不一

致ꎬ合并这样的数据难以避免偏差ꎬ关键是如何让偏差最小化ꎮ

值得一提的是ꎬ并不是数据越多、计算能力越强、方法越先进、理论越丰富ꎬ预测效果

就越好ꎮ 近半个世纪以来的 ＧＤＰ 预测就是如此令人沮丧:假定真实 ＧＤＰ 增长率不变
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①
②
③
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化ꎬ那么 １２ 个月的预测和基线预测相差不大ꎬ１８ 个月的预测则低于基线ꎮ 而且ꎬＧＤＰ 增

长的拐点预测几乎总是失败ꎮ① ＧＤＰ 预测的困境主要由两个原因造成:一是 ＧＤＰ 的决定

因素非常复杂ꎬ现存的预测方法都捕捉不到所有的因果过程(ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ)ꎻ二是已

经捕捉到的因果过程很不稳定ꎬ所以即使最先进的机器学习技术也于事无补ꎮ②宏观经

济可能不仅是开放系统ꎬ不断地受到非经济因素的影响ꎬ而且无论经济因素还是非经济

因素ꎬ很多都是观察不到的ꎮ 不仅如此ꎬ国民经济还是个反思性系统ꎬ预测会影响到结

果ꎬ而且是一个混沌系统ꎬ对于初始条件非常敏感ꎬ充其量只能做概率性的预测ꎮ 不仅如

此ꎬＧＰＤ 测量偏差也很大ꎬ而且季节性调整会影响数值的精确度ꎮ 由于上述这些原因ꎬ

不同的测量方法会产生大相径庭的结果ꎮ 任何大数据方法都无法同时解决所有这些问

题ꎮ 而且ꎬ即使非稳定性在一定程度上得到克服ꎬ大数据对 ＧＤＰ 的预测效果仍然很不乐

观ꎮ③

除此以外ꎬ大数据预测并不适合某些特定类型的事件ꎬ较有代表性的由实验结果外

推(ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ)的田野预测ꎮ 以美国政府对广播频谱的拍卖为例ꎬ２０ 世纪 ９０ 年代中期

以来ꎬ联邦通讯委员会对广播频谱进行拍卖ꎮ 拍卖总体是成功的ꎬ频谱资源得到了有效

的分配ꎮ 然而ꎬ拍卖的成功既无关竞标人的新数据ꎬ也无法应用已经产生的拍卖数据ꎬ并

且不依赖对这些数据的分析ꎮ 相反ꎬ拍卖数据是在实验过程中产生的ꎬ其中起作用的是

实际的操作知识ꎬ比如是否要求预付款ꎬ单独拍卖还是一揽子拍卖等等ꎮ 更重要的是ꎬ由

于拍卖具有很强的场景和事件具体性特征ꎬ其他来源的数据对于建模和预测很难起到作

用ꎬ机器学习或数据挖掘也无法得到有效运用ꎮ 预测所需的数据只能通过反复的实验和

试错来产生ꎮ 至于具体需要哪些数据ꎬ则要根据具体的场景和背景理论来决定ꎬ它们也

是决定预测效果的主要因素ꎮ④
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