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【内容提要】 计算社会科学的发展为复杂决策带来变革的可能。尽管专家

知识和判断仍将是决策的重要依据,但基于客观数据和计算的判断将有可

能让决策变得更加科学。计算社会科学有两大技术路径:一是以“模仿”

(imitate/mimic)为 基 础 的 机 器 学 习 与 人 工 智 能 技 术;二 是 以 “模 拟”

(simulate)为基础的行为体建模(Agent-Based
 

Modeling,
 

ABM)技术。而未

来的一个重要方向应该是机器学习与ABM 技术的结合。根据计算社会科

学的这一特点,研究者需要超越“大数据计算”思维,采取“全数据计算”思

维,根据需要解决的不同问题确立不同的数据需求组合,而不是让数据量或

者来源来决定研究问题。鉴于计算社会科学对决策的积极作用,中国应在

“决策计算社会科学”上有所作为。
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自拉泽尔(David
 

Lazer)等人在2009年《科学》杂志发表《计算社会科

学》一文以来①,计算社会科学(Computational
 

Social
 

Science)作为一个新兴
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的交叉学科领域已经在整个国际社会科学界引起了广泛关注。① 但是,对于

计算社会科学到底能为我们理解人类社会带来怎样的价值,以及如何推进

计算社会科学的进步,学界仍存在相当大的分歧。

一方面,“大数据学派”普遍认为,只要有了大数据,通过计算机的计算,

特别是基于机器学习②(包括深度学习)的计算,就有可能识别出人类社会中

的众多规律或至少是某些规律性模式(regular
 

pattern),而这将为我们理解

人类社会带来翻天覆地的革命。③ 这一路径的计算社会科学基本没有从既有

的社会科学成果中汲取太多的理论和实证积累。甚至可以说,这一路径的计

算社会科学的隐含目标之一就是抛开既有的社会科学,主要依赖数据规模、算

法和算力来理解人类社会。另一方面,大部分传统的社会科学家认为,完全

依赖大数据和计算并不能帮助人类理解某些重大经典问题,比如革命、民主

化、内战、国家重建、经济发展等等,因为这些问题根本就没有很多数据。④

①

②

③

④
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Molina
 

and
 

Filiz
 

Garip,
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for
 

Sociology,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Sociology,
 

Vol.45,
 

2019,
 

pp.27-45;Achim
 

Edelmann
 

et
 

al.,
 

“Computational
 

Social
 

Science
 

and
 

Sociology,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Sociology,
 

Vol.46,
 

2020,
 

pp.61-81。上述文献充分体现了计算社会科学在整个国际社

会科学界所受重视的程度。本文不讨论所谓的“社会计算”(social
 

computing或social
 

computation)。一般认为,社会计算感兴趣的问题通常是技术性的问题,比如,如何实现

最优的计算途径。因此,可以认为,社会计算只是计算机技术的一个部分。当然,计算社

会科 学 肯 定 会 用 到 一 些 社 会 计 算 的 技 术。相 关 讨 论 参 见 Winter
 

Mason
 

et
 

al.,
 

“Computational
 

Social
 

Sciences
 

and
 

Social
 

Computing,”
 

Machine
 

Learning,
 

Vol.95,
 

2014,
 

pp.257-260;黄萃、杨超:《“计算社会科学”与“社会计算”概念辨析与研究热点比较

分析》,载《信息资源管理学报》2020年第6期。
本文使用的“机器学习”概念是泛指,内容涵盖了深度学习的机器学习。深度学习

可以认为是近十多年来开启的机器学习。尽管“人工智能”是一个使用更为广泛的概念,但
由于其覆盖范围更广,而本文主要讨论的是相对狭义的“机器学习”,而且,在计算社会科

学领域主要应用的技术还是机器学习,而不是人工智能,因此,本文不使用“人工智能”。
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“Computational
 

Socioeconomics,”
 

Physics
 

Reports,
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2019,
 

pp.1-104。
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当然,诸如当代社会中的不平等的根源及其后果这一类存在大规模数据的

问题领域,基于大数据的计算社会科学还是可以带来许多新的理解。

本文持一个大致的中间立场。一方面,本文认为,通过大数据计算确实

有可能识别出人类社会中的某些规律性模式。但这样的规律性模式恐怕并

不如我们想象的那么多,而且也不一定具有普遍意义,因为人类社会一直都

是一个在时空中演化的体系。同样重要的是,模式识别本身还是描述,而不

是解释,因此识别出来的模式也不一定能够为决策,特别是为需要考虑可能

的干预的决策提供太多的支持。另一方面,本文认为,尽管基于大数据的计

算社会科学可能对理解绝大部分重大经典问题的因果关系帮助有限,但计

算社会科学确实有可能给应用社会科学特别是决策科学(decision
 

sciences)

中的科学决策,带来巨大变革。

简单地说,计算社会科学与科学决策的结合,能够让国家和机构对不同

国家和地区的发展态势有更加“及时的”(timely)但未必“实时的”(real
 

time)和精准的(precise+accurate)预测和预警。可以想见,如果一个国家和

机构能够对重大事件有一定的事先预测和预警,那么,这个国家和机构至少

可以规避重大损失。因此,将计算社会科学与科学决策紧密结合起来,将是

世界各主要经济体在未来的重要竞争领域之一,是国家综合国力的一个重

要的、甚至是核心的组成部分。

一、
 

计算社会科学与科学决策

计算社会科学是基于大规模计算,通常也基于大规模数据,对我们关心

的社会行为和社会事件(作为社会结果)进行推演和计算的科学。计算社会

科学以数学(特别是概率论、统计学等)、计算机技术、数据技术(如知识图

谱)为核心技术平台,基于社会科学理论和实证研究为数理模型和程序设计

提供核心思想。因此,计算社会科学是将社会科学、计算机技术以及数据技

术结合起来的交叉学科。而决策科学是试图基于科学手段来帮助人类优化

复杂决策的交叉学科。显然,由于人类的复杂决策主要是针对社会中的其

他行为体的,因此决策科学是一门更偏向于社会科学的学科。决策科学的

最核心的目标必然是如何更加科学地决策。
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总体来看,决策者都面临两个根本的挑战:一是信息的缺乏;二是处理

信息的能力,包括如何甄别和剔除干扰信息的能力。在相当长的时间里,这

两个挑战几乎是无解的。因此,传统的复杂决策均高度依赖专家判断。随

着自然科学和技术的发展,尤其是从数学(特别是概率论、统计等)到计算机

技术的发展,决策科学也越来越多地借助这些技术手段。而计算社会科学

的到来,将极大地缓解上述两个挑战所带来的压力。决策科学中的科学决

策因而也就面临前所未有的变革机遇。因为计算社会科学完全有可能让人

类的许多重大决策不仅能够更加基于客观数据和计算,且在数据(信息)的

来源和规模上有极大提升,从而让传统的绝大部分依赖专家主观意见的决

策行为变得更加科学。因此,在接下来的讨论中,本文将主要围绕关乎决策

的计算社会科学进行讨论,并将用“决策计算社会科学”来描述这个领域。

在此,需要特别强调的是社会行为与社会结果之间存在根本性区别。①

社会行为是指行为体的行为,且人们通常关注的是行为体的自主行为,而不

是行为体的本能性行为。社会结果则是在一定的社会情境下,由行为体的

行为相互作用以及行为体的行为与社会情境相互作用而造就的涌现性结果

(emergent
 

outcome)。显然,行为体的选择都受到社会和自然环境的约束。

更重要的是,通常情况下,一个行为体的行为结果不完全由该行为直接决

定,而是多个行为体的行为在一定的社会和自然环境下相互作用的结果。

换句话说,任何社会结果都只是部分,而不是全部由行为体的行为驱动。

这个区分对于理解为何模拟要比机器学习的技术取向可能更适合预测

结果非常重要。此前很多关于计算社会科学的讨论因为没有区分这两类不

同的客体,都误以为机器学习的技术就足以解决我们关心的问题。事实上,

只要我们承认社会行为与社会结果的区别,我们就不得不承认对社会结果

的预测只能主要依靠模拟。而由于行为受到环境的约束且人类的自主行为

都会受到其他行为体的影响,我们对行为的理解和预测可能也需要基于一

定的模拟(加上机器学习),而不仅仅是机器学习。

① 唐世平:《观念、行动和结果:社会科学的客体和任务》,载《世界经济与政治》,

2018年第5期。
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二、
 

“决策计算社会科学”的技术取向

过去的20年,大数据驱动的机器学习和人工智能技术突飞猛进并得到

广泛应用。但是将计算社会科学与大数据驱动的机器学习和人工智能等同

起来,认为大数据驱动的机器学习和人工智能是计算社会科学的唯一技术

取向,这种看法并不全面。实际上,计算社会科学至少有两大技术取向。更

重要的是,这两大技术取向有着根本差别,各有优势和劣势。如果不能相对

准确地理解这两大技术取向的差别以及它们各自的优势、劣势,对“决策计

算社会科学”未来的把握就可能出现偏差。基于此,有必要对不同的技术取

向给出一些初步思考。①
 

这里将具体讨论两个问题。一是“决策计算社会科学”的技术取向是以

基于“模仿”的机器学习为主,还是以基于“模拟”的技术为主但也加上机器学

习? 二是“决策计算社会科学”是主要依赖大数据,还是综合运用不同数据?

显然,要想对可能的决策问题进行计算,就需要预测和推演。因此,本

文不讨论完全不以预测和推演为目标(或者中间目标)的计算社会科学。目

前大部分社会科学杂志发表的属于计算社会科学的研究,都不是以预测和

推演为目标的,而仍旧是以传统的因果推断(causal
 

inference)为目标的。这

些研究和传统的计量社会科学的研究没有根本区别,只是在数据的结构、规

模和运用的算法上有差别。② 它们的目标仍然是确立某些要素对某些结果

的影响。这些研究也许能帮助我们预测某些行为和结果,特别是相对线性

的行为和结果,但这些研究都不以预测和推演为目标,更不以支持复杂的决

策为目标。而本文将主要讨论以预测和推演行为或结果为目标的计算社会

科学。

①

②

在此,用“取向”(approach,也被翻译成“路径”)而不是“范式”(paradigm),是因

为“范式”通常是指回答某些特定的科学问题的一个理论体系,而不是某些特定的技术方

向。而本文讨论的是两个技术方向,因此用“取向”更加合适。另外,文中的“取向”和“路
径”为同义词。

比如,计算社会科学通常更侧重于处理非结构化的数据,而传统的计量社会科

学则主要处理结构化的数据。
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(一)
 

“模仿”还是“模拟”?

本文认为,“决策计算社会科学”有两个大的技术取向:以“模仿”为目标

的机器学习和以“模拟”为目标的计算模拟。① 基于决策问题的特殊需求,未

来的“决策计算社会科学”应该以模拟技术为主要技术取向,但又融合模仿

技术。

1.
 

作为模仿的机器学习

传统的计量社会科学主要依赖因果推断,而不是推演和预测。因果推

断的核心基础之一是统计学,机器学习的核心基础之一同样是统计学,因此

机器学习也是最早被用于计算社会科学的工具之一。

新兴的深度学习和早期的机器学习密不可分。但是,学界的一个趋势

还是将(狭义的)深度学习和(狭义的)机器学习区分开来。② 今天的深度学

习可以认为是自2006年杰弗里·辛顿(Geoffrey
 

Hinton)等人推出无监督

深度置信网络训练方法之后发展出来的机器学习。③ 在同一时期,计算机硬

件快速发展,数据规模也不断扩大,深度神经网络开始广受欢迎。2012年,

深度学习开始大爆发,卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)、进化神

经网络(ENN)等模型的优势逐渐显现,并且在模式识别、信息检索、自然语

①

②

③

一个证据是,在关于计算社会科学的入门教科书中,这两类技术几乎都是分开

介绍的。比如,克劳迪奥·乔菲-雷维利亚的著作只介绍了与模拟有关的东西,而西格尔

斯·西 奥 多 里 蒂 斯 则 只 介 绍 了 机 器 学 习 的 相 关 知 识。参 见 Claudio
 

Cioffi-Revilla,
 

Introduction
 

to
 

Computational
 

Social
 

Science:
 

Principles
 

and
 

Approaches,
 

London:
 

Springer,
 

2014;
 

Sergios
 

Theodoridis,
 

Machine
 

Learning:
 

A
 

Bayesian
 

and
 

Optimization
 

Perspective,
 

London:
 

Academic
 

Press,
 

2020。文章开篇引用的多篇计算社会科学的综

述文献也只讨论了机器学习在社会科学中的应用,而两篇关于ABM的重要文献也是只

讨论了 ABM。参 见 Michael
 

W.Macy
 

and
 

Robert
 

Willer,
 

“From
 

Factors
 

to
 

Actors:
 

Computational
 

Sociology
 

and
 

Agent-Based
 

Modeling,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Sociology,
 

Vol.28,
 

2002,
 

pp.143-166;Scott
 

de
 

Marchi
 

and
 

Scott
 

E.Page,
 

“Agent-Based
 

Models,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Political
 

Science,
 

Vol.17,
 

2014,
 

pp.1-20。
参见Sergios

 

Theodoridis,
 

Machine
 

Learning:
 

A
 

Bayesian
 

and
 

Optimization
 

Perspective,
 

pp.2-4。
关于深度学习的文献,参见 Yann

 

LeCun
 

et
 

al.,
 

“Deep
 

Learning,”
 

Nature,
 

Vol.521,
 

No.7553,
 

2015,
 

pp.436-444。
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言处理等多个领域的应用都取得了重大突破。

在根本意义上,机器学习都是基于模仿,然后超越人类的计算和推理能

力。从经典统计到机器学习,都要经历由训练集到预测集的过程。训练集

主要用来训练模型,这部分工作主要依赖历史数据。而如果要检验模型的

有效性,除了在训练集内训练之外,还需要在预测集中检验模型的有效性。

而在预测集中,既可以是基于已知的历史数据“预测”历史上已经发生的行

为和事件,也可以是基于推定的(projected)未来数据预测未来的行为和

事件。

在基于模仿然后超越人类的计算和推理能力方面,计算社会科学在多

个领域都取得了显著进展。比如,深度学习技术在自然语言处理方面的应

用取得了很大的进步。而知识图谱则将复杂的领域知识通过信息处理、数

据挖掘、知识计量和图形绘制,试图发掘人脑无法发现的关联甚至规律性模

式。此外,图像识别也是一个重要的深度学习的应用领域。

对战略行为的预测,传统社会科学的一个主要工具是博弈论,具有代表

性的是布鲁斯·布尔诺·德·梅斯奎塔(Bruce
 

Bueno
 

de
 

Mesquita)所做的

工作。① 梅斯奎塔的模型是基于期望效用(expected
 

utility)的相对简单的模

型。尽管他的模型有多个行为体,但是在求解的时候,他还是不得不将多个

行为体的博弈简化成为两个行为体的博弈,因为一旦多于两个行为体,整个

模型的均衡在数学处理方面将非常难解。不仅如此,其模型还包含非常多

的主观赋值。因此,该模型到底有多少实用价值并不确定。从这方面的文

献追踪来看,继承这个技术路径的学者并不多,而学界对基于博弈论来预测

行为的批评也一直都没有停止过。②

从某种意义上说,深度强化学习似乎天生就是为智能决策服务的。深

度强化学习通过结合深度学习和强化学习,让智能体在训练中试错,通过奖

①

②

参见Bruce
 

Bueno
 

de
 

Mesquita,
 

“A
 

New
 

Model
 

for
 

Predicting
 

Policy
 

Choices:
 

Preliminary
 

Tests,”
 

Conflict
 

Management
 

and
 

Peace
 

Science,
 

Vol.28,
 

No.1,
 

2011,
 

pp.65-85。
参见 Gale

 

M.Lucas
 

et
 

al.,
 

“Against
 

Game
 

Theory,”
 

in
 

Robert
 

Scott
 

and
 

Stephen
 

Kosslyn,
 

eds.,
 

Emerging
 

Trends
 

in
 

the
 

Social
 

and
 

Behavioral
 

Sciences:
 

An
 

Interdisciplinary,
 

Searchable,
 

and
 

Linkable
 

Resource,
 

Hoboken,
 

NJ:
 

John
 

Wiley
 

&
 

Sons,
 

2015,
 

pp.1-16。
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励和惩罚反馈神经网络,从而得到更好的策略模型,然后根据当前状态判断

应该采取的行为。因此,有学者认为,计算社会科学就是基于大量数据,通

过技术获得关于人类的更加精细的行为模式(pattern),并且基于此构建相

关理论的科学。① 应当说,机器学习技术在分布相对稳定、跨时可比性高的

行为方面的努力已经卓有成效。但在复杂且不稳定的战略性行为的预测方

面,机器学习技术的成功应用案例还是罕见的。事实上,目前深度强化学习

的主要应用都是针对个体水平的行为决策,如基于用户画像和模式识别的

购物广告投放、社交媒体内容推荐等等。

基于机器学习技术对社会结果进行预测的比较典型的努力是基于历史

事件数据以及新闻数据来预测政治不稳定,如政变、革命、内战等。② 在数据

上,除了历史事件数据以及新闻数据,还包括结构因素以及外部冲击事件,

比如石油危机、金融危机的数据等。在算法和模型上,这些努力均注重多种

算法和模型的混合。由奥斯陆和平研究所(PRIO)的赫瓦德·赫格里

(Håvard
 

Hegre)等人主持开发的政治暴力早期预警系统(Political
 

Violence
 

Early
 

Warning
 

System,ViEWS)是这一类努力的最雄心勃勃的项目之一。③

类似的项目还包括杰克·A.戈德斯通(Jack
 

A.Goldstone)等人的“政治不

稳定”(Political
 

Instability
 

Task
 

Force,PITF)项目,以及《和平研究杂志》

①

②

③

参见 Achim
 

Edelmann
 

et
 

al.,
 

“Computational
 

Social
 

Science
 

and
 

Sociology,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Sociology,
 

Vol.46,
 

2020,
 

pp.61-81。
早期综述参见Sean

 

P.O'
 

Brien,
 

“Crisis
 

Early
 

Warning
 

and
 

Decision
 

Support:
 

Contemporary
 

Approaches
 

and
 

Thoughts
 

on
 

Future
 

Research,”
 

International
 

Studies
 

Review,
 

Vol.12,
 

2010,
 

pp.87-104。近期评 估 参 见 Lars-Erik
 

Cederman
 

and
 

Nils
 

B.
Weidmann,

 

“Predicting
 

Armed
 

Conflict:
 

Time
 

to
 

Adjust
 

Our
 

Expectations?”
 

Science,
 

Vol.355,
 

No.6324,
 

2017,
 

pp.474-476;Drew
 

Bowlsby
 

et
 

al.,
 

“The
 

Future
 

is
 

a
 

Moving
 

Target:
 

Predicting
 

Political
 

Instability,”
 

British
 

Journal
 

of
 

Political
 

Science,
 

Vol.50,
 

2020,
 

pp.1405-1417.
最新 进 展 参 见 Håvard

 

Hegre
 

et
 

al.,
 

“ViEWS:
 

A
 

Political
 

Violence
 

Early-
Warning

 

System,”
 

Journal
 

of
 

Peace
 

Research,
 

Vol.56,
 

No.2,
 

2019,
 

pp.155-174;相关

作者的早期努力参见 Håvard
 

Hegre
 

et
 

al.,
 

“Predicting
 

Armed
 

Conflict,
 

2010—2050,”
 

International
 

Studies
 

Quarterly,
 

Vol.57,
 

2013,
 

pp.250-270;Håvard
 

Hegre
 

et
 

al.,
 

“Introduction:
 

Forecasting
 

in
 

Peace
 

Research,”
 

Journal
 

of
 

Peace
 

Research,
 

Vol.54,
 

No.2,
 

2017,
 

pp.113-124。
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2017年的特刊文章。① 总体来说,学界认为这些对社会结果进行预测的努

力,其效果并不好。②

造成这一结果的核心原因至少有3个。首先,目前的研究通常主要基于

结构性因素。结构性因素的变化相对缓慢,因此这些因素构成的模型最多

只能告诉我们某个国家和地区的稳定性如何,却并不能给出及时和精确的

预测或预警。③ 其次,社会系统是一个演化的系统④,而基于机器学习的预

测的核心假定之一是社会系统是相对线性的。另外,基于深度学习技术的

预测社会结果的努力,其过程中的黑箱成分更多,也即它没有太多的社会科

①

②

③

④

参见 Jack
 

A.Goldstone
 

et
 

al.,
 

“A
 

Global
 

Model
 

for
 

Forecasting
 

Political
 

Instability,”
 

American
 

Journal
 

of
 

Political
 

Science,
 

Vol.54,
 

No.1,
 

2010,
 

pp.190-208;
目前国内发表的相关研究成果也主要是基于机器学习的技术取向方面的文章,参见庞

珣:《定量预测的风险来源与处理方法———以“高烈度政治动荡”预测研究项目的再分析

为例》,《国际政治科学》2017年第3期;董青岭:《大数据安全态势感知与冲突预测》,《中
国社会科学》2018第6期;漆海霞:《大数据与国际关系研究创新》,《中国社会科学》2018
第6期;陈冲、庞珣:《非洲恐怖袭击时空规律的大数据分析———基于GIS技术和分离总

体持续期模型》,《外交评论》2020第2期等。
参见Lars-Erik

 

Cederman
 

and
 

Nils
 

B.Weidmann,
 

“Predicting
 

Armed
 

Conflict:
 

Time
 

to
 

Adjust
 

Our
 

Expectations?”
 

Science,
 

Vol.355,
 

No.6324,
 

2017,
 

pp.474-476;

Erica
 

Chenoweth
 

and
 

Jay
 

Ulfelder,
 

“Can
 

Structural
 

Conditions
 

Explain
 

the
 

Onset
 

of
 

Nonviolent
 

Uprisings?”
 

Journal
 

of
 

Conflict
 

Resolution,
 

Vol.61,
 

No.2,
 

2017,
 

pp.298-
324;庞珣:《定量预测的风险来源与处理方法———以“高烈度政治动荡”预测研究项目的

再分析为例》,载《国际政治科学》,2017年第3期;Drew
 

Bowlsby
 

et
 

al.,
 

“The
 

Future
 

is
 

a
 

Moving
 

Target:
 

Predicting
 

Political
 

Instability,”
 

British
 

Journal
 

of
 

Political
 

Science,
 

Vol.50,
 

2020,
 

pp.1405-1417。我们正在进行的试图重复和改进 ViEWS系统预测能力

的努力也表明,即便是纳入更加高级和复杂的深度学习技术,ViEWS系统的预测能力也

是非常不理想的。参见刘辰辉、李知、唐世平:《机器学习能预测冲突么? 基于对 ViEWS
的再审视》,未刊稿。

参见Erica
 

Chenoweth
 

and
 

Jay
 

Ulfelder,
 

“Can
 

Structural
 

Conditions
 

Explain
 

the
 

Onset
 

of
 

Nonviolent
 

Uprisings?”
 

Journal
 

of
 

Conflict
 

Resolution,
 

Vol.61,
 

No.2,
 

2017,
 

pp.298-324;Eelco
 

van
 

der
 

Maat,
 

“Simplified
 

Complexity:
 

Analytical
 

Strategies
 

for
 

Conflict
 

Event
 

Research,”
 

Conflict
 

Management
 

and
 

Peace
 

Science,
 

Vol.38,
 

No.1,
 

2021,
 

pp.87-108。
参见Shiping

 

Tang,
 

On
 

Social
 

Evolution:
 

Phenomenon
 

and
 

Paradigm,
 

London:
 

Routledge,
 

2020。
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学理论和实证基础作为支撑。① 而这对于以预测战略行为和结果为目标的

努力来说,还是有很大缺陷。最后是一个纯技术性问题,因为基于深度学习

技术的预测社会结果的努力通常都基于历史数据,特别是新闻数据。而基

于自动字段提取技术得到的数据集往往有不少数据质量问题,同样会加剧

这方面的技术问题,尽管最近火爆的语言大模型肯定会有所帮助。②
 

2.
 

计算模拟(computational
 

simulation)

模拟是计算社会科学的另一个技术取向。模拟的目标是模拟两个及以

上不同行为体的行为以及这些行为的相互作用而导致的涌现性结果。最早

的模拟大致包括格斗模拟和军事演习。格斗模拟主要用于提升单兵的战斗

力(与战斗机飞行员的格斗训练类似),而军事演习(沙盘、兵棋推演,直到实

兵实弹的演练)则主要用于提升整体的战斗力和优化战术部署。因此,从模

拟的目标可以反推,模拟方能够以改变自身和对手的行为来改变结果。

计算机到来后,就有了计算(机)模拟。计算模拟技术本身也有很多种。

因为社会结果都是由行为体的行为以及这些行为的相互作用在一定的环境

下造就的,因此,本文认为,ABM可能是最适合模拟基于战略行为的涌现性

社会结果的一个技术路径。③

首先,模拟更关心社会结果,或者说是由行为与行为的相互作用在一定

的环境下达成的结果。相比来说,博弈论模型中通常只能推演两个或至多3
个行为体的行为,而ABM则可以容纳多个行为体,并能够推演这些行为体

的复杂行为选择。

①

②

③

参见Lars-Erik
 

Cederman
 

and
 

Nils
 

B.Weidmann,
 

“Predicting
 

Armed
 

Conflict:
 

Time
 

to
 

Adjust
 

Our
 

Expectations?”
 

Science,
 

Vol.355,
 

No.6324,
 

2017,
 

pp.474-476;
 

Cynthia
 

Rudin,
 

“Stop
 

Explaining
 

Black
 

Box
 

Machine
 

Learning
 

Models
 

for
 

High
 

Stakes
 

Decisions
 

and
 

Use
 

Interpretable
 

Models
 

Instead,”
 

Nature
 

Machine
 

Intelligence,
 

Vol.1.
2019,

 

pp.206-215。

Wei
 

Wang
 

et
 

al.,
 

“Growing
 

Pains
 

for
 

Global
 

Monitoring
 

of
 

Societal
 

Events,”
 

Science,
 

Vol.353,
 

No.6307,
 

2016,
 

pp.1502-1503.
ABM又可被称为“Multi-Agent

 

System(MAS)”。“系统动力学”(System
 

Dynamics)
是另一类模拟技术。系统动力学和ABM的最大区别就是前者是不以行为体和行为体的

行为为核心支点的。
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其次,也是最为关键的,ABM是一种由下至上的模拟技术。ABM 试图

捕捉在一定的环境下,由行为体的行为以及它们的相互作用而造就的涌现

性的、更高层次的社会结果。① 因此,ABM特别适合以通过模拟来预测结果

为目标的研究。

再次,基于ABM的模拟,不仅可以模拟对比不同情境,而且可以回溯结

果的成因(类似于围棋的复盘),从而大大降低黑箱的成分。因此,ABM 特

别适合基于对结果的推演来反推行为体的多种行为。

这里还需要特别指出,ABM与传统的沙盘推演及兵棋推演也有很大的

不同。传统的沙盘推演、兵棋推演都是基于相对固定的场景(从行为体到规

则、到环境),而且转换情境的成本相对高昂。ABM 则具有高度的可适应

性,可以非常方便地迁移到不同的情境,而且成本相对低。更重要的是,

ABM中的行为体完全可以有独立面对特定状况的行为决定权,而沙盘、兵

棋通常都是一方的指挥官指挥所有的下级单位行为体。

ABM有3个核心要素:行为体、环境、行为规则。ABM 中的行为体可

以是个人、社会群体(企业或其他群体)、政党、政府或者其他任何研究者感

兴趣的行为体,只要这些行为体是基于某些规则做出决定的就可以。换句

话说,这些行为体的行为不是完全随机的。系统内的行为体可以有各种特

质,包括人口学特征(性别、年龄、族群等)、社会经济特质(比如婚姻状态、收

入水平、从事的行业等)、政治倾向(比如党派)。这些特征都有可能影响行

为体的行为。基于这些特质和其他数据,研究人员可以通过社会科学的研

究或机器学习来提取行为体的某些行为规则。之后,行为体在系统中的行

为以及它们的相互作用将造就出涌现性和更高层次的社会结果。通过多次

且每一次模拟运算进程都不同的模拟,加入随机事件和冲击以及不同的非

线性干扰,ABM将能够看到这些行为体的行为的相互作用造就的社会结果

是否具有一定的稳定性。如此,ABM就能让研究者去考察社会结果的生成

过程及其背后的因素和机制,而且这个过程可操纵和回溯。而这一能力是

① 参见Joshua
 

M.Epstein,
 

Generative
 

Social
 

Science:
 

Studies
 

in
 

Agent-Based
 

Computational
 

Modeling,
 

Princeton,
 

NJ:
 

Princeton
 

University
 

Press,
 

2007;John
 

H.
Miller

 

and
 

Scott
 

E.Page,
 

Complex
 

Adaptive
 

Systems:
 

An
 

Introduction
 

to
 

Computational
 

Models
 

of
 

Social
 

Life,
 

Princeton:
 

Princeton
 

University
 

Press,
 

2007。
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其他许多技术都不具备的。

最早的ABM 系统可以追溯到托马斯·C.谢林(Thomas
 

C.Schelling)

著名的关于居住的种族隔离的研究。① 但在相当长的时间里,ABM 都只能

用来演示某些可能的结果以及检验某些可能的因素和机制的可靠性,而并

没有在以预测和推演为目标的社会科学中有太多应用。② 其中一个主要的

限制是计算能力:如果要模拟接近真实情形的社会结果的生成,通常需要很

大的计算量。因此,在2000年之后,计算能力的日益强大,特别是云计算的

出现,使得ABM终于有了可以大显身手的机会。目前,ABM已经被用来探

索许多不同的问题领域,从恐怖主义到社会流动,到经济社会动态,到复杂

社会网络,包括恐怖网络和毒品网络。③

3.
 

两个技术取向区别及优劣势比较

机器学习和ABM这两大技术取向有许多重要的差别。这些差别一定

意义上解释了它们面临的不同挑战,包括它们的应用范围。这些差别主要

表现为七个大的方面。

第一,核心基础。机器学习的核心基础是统计学习。ABM 的基础则更

为多元,统计学习只是ABM的基础之一。

第二,方程的形式与实现成本。在机器学习中,方程的核心目的是单一

的,即通过方程中的某些参数来直接捕捉结果。因此,机器学习的核心方程

几乎都是一个形式:y=f(X)+ε。其中,y 为预测结果变量,ε为误差项,X
通常是多个解释变量的集合。即便是针对不同的问题领域,绝大部分机器

学习模型的核心差别其实也不大。因此,一旦一个机器学习的算法被发展

出来,其后的技术实现就变得相对容易了。这背后的一部分原因是机器学

①

②

③

参见 Thomas
 

C.Schelling,
 

“Dynamic
 

Models
 

of
 

Segregation,”
 

Journal
 

of
 

Mathematical
 

Sociology,
 

Vol.1,
 

No.2,
 

1971,
 

143-186;Thomas
 

C.Schelling,
 

Micromotives
 

and
 

Macrobehavior,
 

New
 

York:
 

Norton,
 

1978,
 

chap.4。
早期文献参见 Michael

 

W.Macy
 

and
 

Robert
 

Willer,
 

“From
 

Factors
 

to
 

Actors:
 

Computational
 

Sociology
 

and
 

Agent-Based
 

Modeling,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Sociology,
 

Vol.28,
 

2002,
 

pp.143-166。
近期文献参见Scott

 

de
 

Marchi
 

and
 

Scott
 

E.Page,
 

“Agent-Based
 

Models,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Political
 

Science,
 

Vol.17,
 

2014,
 

pp.1-20。
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习对社会科学理论和实证以及专家知识的依赖性较低。

相比而言,ABM系统中不同方程的目的不同。一个ABM 系统通常包

括多个方程及其参数,用于刻画行为体、行为及行为规则、行为体与行为体

之间的相互作用规则、行为体与环境的相互作用规则,以及最终如何驱动结

果。很显然,这些不同方程几乎不可能有固定形式。因此,ABM 的技术实

现比较复杂。在ABM的建模过程中,需要参照和引入社会科学的既有理论

和实证结果,包括专家知识,而不能只是让机器去从大数据中自我学习。因

此,针对不同问题的ABM模型通常需要非常不同的设计。换句话说,ABM
的技术实现没有一个简单的通用规则。因此,相比基于机器学习来说,ABM
的技术实现会更加费时费力,特别是构建模型的过程可能需要更多轮的

试错。①

第三,机器学习的结果(y)都是数值。ABM的结果不是某个数值,而是

某个状态,尽管该状态可以用某些数值去刻画。

第四,结果与方程的关系。在机器学习中,方程均试图直接捕捉结果,

即便是一组方程也如此。相比之下,ABM 的结果不能被任何一个方程,甚

至被所有的方程加在一起而直接捕捉,因为结果是系统的涌现性结果。

第五,模型的改进与社会科学的关系。机器学习模型的改进主要依赖

数据量和数据质量的提升来训练模型,努力减少误差项ε,然后依据多个解

释变量的集合X,来预测结果变量y。因此,机器学习通常高度依赖更多和

更加完善的历史数据,并通过收集、处理文本、图片和视频等大规模原始资

料为机器学习模型提供更多、更干净的数据集。总之,绝大部分机器学习的

模型改进对社会科学的借鉴不多。不过,随着业界逐渐意识到有人工介入

的有监督机器学习至少对于某些领域的机器学习模型的改进不可或缺,机

器学习对社会科学的理论和实证的依赖在未来可能会上升。

ABM模拟也需要将模拟结果与历史结果进行比对来不断改进模型,之

后再用这些模型来预测未来的某些结果。但是,对ABM模型的改进不仅需

要依赖数据的数量和质量的提升,还必须基于对社会科学理论和实证结果

① 这也从一个角度解释了为什么目前绝大部分计算社会科学的应用是基于机器

学习的行为预测,因为这样的工作基于数据和算法确实是可以完成的。
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的更好的把握。

第六,不同层次的数据整合(integration)。一般来说,在计量社会科学

中,不 同 层 次 的 变 量 之 间 的 整 合 或 者 相 互 作 用 可 以 由 多 层 次 模 型

(hierarchical
 

models)中的交互项来捕捉。在机器学习的算法中,基于决策

树的模型可以被认为是一种交互项的算法。不过,决策树给出的结果却并

不代表不同层次的数据整合,因而其结果也不容易被理解。而在其他的统

计机器学习算法(如xgboost)以及神经机器学习中,交互项的使用更少。因

此,总体来说,即便是在基于多层次模型的机器学习中,不同层次的数据之

间的整合也相对较低。

相比之下,ABM 从一开始就建立在整合不同层次数据的理念之上。

ABM的核心理念就是通过让多个行为体在中观和宏观环境下选择行为,然

后让这些行为相互作用,并与环境相互作用,然后来驱动最终的涌现性结

果。因此,ABM能够更好地整合不同层次的数据。

第七,社会系统是否演化? 机器学习的技术实现基于一个通用的原则,

即基于训练集数据(包含结果变量和解释变量),不断优化模型,之后用优化

的模型来预测未来的某些结果变量。因此,尽管机器学习本身允许模型的

不断优化,但机器学习的基本假定是社会系统大体是线性的。也就是说,机

器学习不太容纳社会系统的演化。

相比来说,从一开始ABM就明确承认社会系统本身会演化,而且明确

试图去捕捉系统的演化。从技术上,ABM 也可以非常容易地容纳非线性、

非单向的行为和环境的变化;而且不仅行为体以及他们的行为和行为规则

可以演化(包括基于自主学习的演化),整个系统的环境也同样可以演化。

事实上,最早的几个ABM应用案例,从谢林的“自动隔离”模型,到罗伯特·

埃克斯罗德(Robert
 

Axelrod)的“合作的演化”,都是以模拟演化结果的研究。①

4.
 

未来的发展方向:
 

整合了机器学习的计算模拟

如上所述,ABM的3个核心要素是行为体、环境、行为规则。确立行为

① 参见Robert
 

Axelrod,
 

The
 

Evolution
 

of
 

Cooperation,
 

New
 

York:
 

Basic
 

Books,
 

1984。需要说明的是,这里的“演化”不是一个比喻的用法,而是指科学意义的“(生物或

者社 会)演 化”的 用 法。详 见 Shiping
 

Tang,
 

On
 

Social
 

Evolution:
 

Phenomenon
 

and
 

Paradigm,
 

London:
 

Routledge,
 

2020。
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体、环境、行为规则的基础是统计和历史描述性知识。而机器学习在大规模

数据提取和处理上,拥有传统社会科学所完全不能拥有的能力。因此,整合

了机器学习的计算模拟是未来的发展方向之一,而ABM则具有几乎无限的

整合机器学习能力。具体来说,机器学习对于描述ABM系统中的行为体的

特征、环境以及行为规则都有重要帮助。① 另外,早期的 ABM 中的行为体

不能自我学习、自我演化,随着机器学习特别是深度学习技术的到来,ABM
中的行为体的特征和行为规则完全可以自我演化。深思公司(Deepmind)发

展的基于强化学习的“夺旗游戏”就是这样一种尝试性的努力。②
 

不过,尽管将机器学习和ABM 结合起来的思想很早就有(大致的技术

实现路径见图1)③,但进展并不明显,特别是真正将两者结合起来并用于解

决真实世界中的问题的尝试还不多见。可以认为,这样的整合可能有三个

层次,或者说是分三步走。

第一个层次,主要是利用机器学习,帮助ABM 系统中的行为体、环境、

行为规则进行调参和优化。目前已经发表的研究成果主要集中在这一个层

次,但尚未应用于解决真实世界中的问题。

第二个层次,以第一个层次为基础,基于机器学习,让ABM中的行为体

特征和行为规则都可以自我学习、自我演化。目前的研究离该层次还有相

当的距离。

第三个层次,在第一和第二个层次的基础上,让ABM 对环境的刻画都

能够自我学习、自我演化,进而从深度和广度上让ABM 能够更好地捕捉真

①

②

③

参见 Sander
 

van
 

der
 

Hoog,
 

“Surrogate
 

Modelling
 

in
 

(and
 

of)
 

Agent-Based
 

Models:
 

A
 

Prospectus,”
 

Computational
 

Economics,
 

Vol.53,
 

No.3,
 

2019,
 

pp.1245-
1263;

 

Francesco
 

Lamperti
 

et
 

al.,
 

“Agent-Based
 

Model
 

Calibration
 

Using
 

Machine
 

Learning
 

Surrogates,”
 

Journal
 

of
 

Economic
 

Dynamics
 

and
 

Control,
 

Vol.90,
 

2018,
 

pp.366-
389;

 

孟天广:《政治科学视角下的大数据方法与因果推论》,载《政治学研究》,2018年第3期。
参见 Max

 

Jaderberg
 

et
 

al.,
 

“Human-Level
 

Performance
 

in
 

3D
 

Multiplayer
 

Games
 

with
 

Population-Based
 

Reinforcement
 

Learning,”
 

Science,
 

Vol.364,
 

No.6443,
 

2019,
 

pp.859-865。
作者目前看到的最早的框架性讨论是威廉姆·兰德的一篇从未正式发表的文

章。兰德的基本解决方案仍旧是成立的。参见 William
 

Rand,
 

“Machine
 

Learning
 

Meets
 

Agent-Based
 

Modeling:
 

When
 

Not
 

to
 

Go
 

to
 

a
 

Bar,”
 

https://ccl.northwestern.edu/

papers/agent2006rand.pdf,
 

访问时间:2022年1月10日。
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实的世界。目前的研究离这个层次还有非常大的距离。

图1 机器学习和ABM结合的可能路径

资料来源:笔者自制。

(二)
 

“全数据计算”,而不仅仅是“大数据计算”

如前所述,在绝大部分人的理解中,计算社会科学就是基于大数据的社

会科学。事实上,拉泽尔等人在2009年的《计算社会科学》一文中几乎把“大

数据(科学)”等同于“计算社会科学”。① 对于这样的一个立场,许多传统的

① 不仅如此,拉泽尔等人还认为,计算社会科学就是研究人类的行为(模式)。参

见David
 

Lazer
 

et
 

al.,
 

“Computational
 

Social
 

Science,”
 

Science,
 

Vol.323,
 

No.5915,
 

2009,
 

pp.721-723。按照这些作者的理解,“计算社会科学是一个基于收集和处理数据能

力来发现个体和群体行为模式的领域”。显然,这样的理解完全忽视了“(社会)结果”与
“行为”的本体论区别。
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社会科学家并不认可。① 本文亦对这样的立场持保留意见。

本文认为,基于“全数据计算”才是“决策计算社会科学”的正确方

向。因为决策计算需要的是“全数据”思维,而不仅仅是“大数据”思维。

也就是说,大数据只是一部分的数据,而不是全部的数据。全数据包含了

大数据。
 

“全数据”思维是指首先要确立大致需要什么样的数据,然后才能够用

相关数据解决一个复杂决策问题的思维方式。因此,“全数据”思维首先强

调的是数据对解决一个决策问题的必要性和大致充分性,而不是一味强调

数据的多少,或者说是数据维度越多越好,数据规模越大越好。换句话说,

“全数据”思维是从需要解决的问题出发,而不是从数据本身出发。从这个

意义上说,“全数据”思维也可以说是“充分数据”思维。

因此,“全数据”思维首先要回答的是“解决某一问题需要什么数据”的

问题。② 很多时候,要解决一个复杂决策问题,仅仅依靠大数据是不够的,还

需要和其他基础的人口、经济、政治等数据集合起来。仅靠大数据可能只能

解决一些小的决策问题。事实上,如果不从需要解决的问题出发,研究者可

能都不会去收集某些数据,甚至不知道某些数据是存在和可收集的。当然,

研究者还需要对运用大数据辅助重要决策保持一定的警惕,因为大数据很

容易被假数据和假信息污染。

“全数据”思维其次要回答的是“不同的数据有哪些不同的用处”的问

题。比如,我们通常会认为,宏观和中观的数据对大格局的把握更加有帮

助。而像社交媒体信息、酒店信息和电话号码等微观数据,如果准确,则有

助于我们对某些特定的个体和群体行为作出更加准确的预判。也就是说,

不同数据有不同作用,要恰当地综合运用以解决不同问题。

①

②

参见 Henry
 

E.Brady,
 

“The
 

Challenge
 

of
 

Big
 

Data
 

and
 

Data
 

Science,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Political
 

Science,
 

Vol.22,
 

2019,
 

pp.297-323;Achim
 

Edelmann
 

et
 

al.,
 

“Computational
 

Social
 

Science
 

and
 

Sociology,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Sociology,
 

Vol.46,
 

2020,
 

pp.61-68。
“全数据”思维与传统计量社会科学秉持的“数据越多越好,观察值越多越好”的

理念不同。
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总之,面对具体的复杂决策问题,研究者需要不同的数据组合、不同的

基础数据和不同的大数据。因此,“全数据”思维不是事先给定要解决一个

具体复杂决策问题的数据范围,而是需要研究者根据具体的研究问题来探

索不同的数据来源组合。面对具体的复杂决策问题,研究者既要以既有的

社会科学的理论、实证研究和数据积累为基础,又要了解新大数据的来源以

及处理技术,只有这样才能充分利用这些不同的资源。

三、
 

模拟决策:
 

问题与示例

要想达成“以计算为基础的科学的复杂决策”这一目标,研究者必须用

社会科学的思维特别是社会科学的问题意识来规制计算社会科学。那么,

计算社会科学到底能够帮助我们解决哪些决策者经常面临的问题? 本文认

为,计算社会科学在以下几类问题的决策上将大有用武之地。一是对国家来

说,计算社会科学能够对其他国家的基本政治走向特别是该国的国内政治稳

定等问题做出预测;二是对企业特别是大型跨国企业来说,计算社会科学能

够对投资对象国的基本政治经济走向作出预测,并就如何确定竞争战略、如

何进行选址等问题的决策提供参考;三是对个人来说,计算社会科学能够协

助个人就旅游、买房等试错成本相对高的问题做出决策。所有这些决策都

不仅仅需要数据的支持,还需要社会科学的思维以及理论和实证积累。以

下就国家层面提供两个具体案例,以说明计算社会科学如何为科学决策提

供新的思路。

(一)
 

选举预测

预测选举结果并基于这些预测调整策略,是每一个政党、候选人以及利

益相关国家需要面对的最重要的决策问题之一。传统的选举预测主要依赖

民意调查或者是在综合不同民意调查的基础上进行相关数据处理,而基于

社交媒体的大数据,原理上也是民意调查。但是,民意调查(以及社交媒体

的大数据)有4个无法解决的偏误:抽样偏误(特别是在需要分层抽样的情形

下),被调查者中的回答者的自我选择偏误,回答者的有意误导回答,个人的
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支持偏好不一定会变成真正的选票(如投票率问题以及自然灾害或恐怖袭

击等突发事件)。①

为此,复旦大学复杂决策分析中心的研究团队发展了一个完全不依赖

于选举前民意调查,而是基于ABM计算机模拟的选举预测平台。同样重要

的是,该预测平台也不依赖于社交媒体的大数据。在“剑桥分析”(Cambridge
 

Analytica)
 

爆出丑闻之前②,研究团队就已经对运用大数据特别是社交媒体

的大数据来预测选举结果保持了警惕。因为大数据很容易被假数据和假信

息污染,正如特朗普当选和英国“脱欧”两个事件告诉我们的那样。换句话

说,互联网上相当多的信息是假消息或者是故意误导的信息。虽然针对如

何处理假消息已经发展出一些识别和稀释其影响的算法,但数据的真实可

靠始终是影响大数据预测准确性的重要因素。

具体而言,基于社会科学家的研究和某些特定数据,研究团队构建出了

一个能够模拟选举结果的ABM 模拟平台。基于 ABM 模拟的选举预测的

实现分为六大步骤。

第一,基于公开平台收集历史数据。主要包括人口普查数据(人口的年

龄分布、性别、教育程度、收入水平、从事行业、宗教信仰等),选举前一年和

选举年的经济社会基本情况数据(经济增长率、通货膨胀率、犯罪率等),历

史上选举实际参选人的特质,以及实际选举结果数据。最终的数据集包括

近50个指标。基于政治学对选举的既有研究,研究团队认为这些数据应该

基本可以满足预测选举结果的需求,因此达到了全数据。

第二,构建行为体,即选民。主要基于人口普查数据,在计算机模拟系

统里随机生成实际人数的选民。随机生成的每一个选民都拥有一些特定的

特征组合(比如男性、41~60岁、高中教育、从事制造业等等),但是整体的选

①

②

更详细的评估和介绍参见王中原、唐世平:《政治科学预测方法研究———以选举

预测为例》,载《政治学研究》,2020年第2期。
对基于社交媒体大数据来预测选举的批评和质疑参见John

 

Bohannon,
 

“The
 

Pulse
 

of
 

People:
 

Can
 

Internet
 

Data
 

Outdo
 

Costly
 

and
 

Unreliable
 

Polls
 

in
 

Predicting
 

Election
 

Outcomes?”
 

Science,
 

Vol.355,
 

No.6324,
 

2017,
 

pp.470-472。需要说明的是,
剑桥分析公司(Cambridge

 

Analytica)使用的是 micro-targeting,而不是预测。有关剑桥分

析公司在2016年美国大选中起到扭转乾坤作用的说法,只是该公司自我宣传的“神话”。
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民群体仍旧满足宏观统计分布(比如,男性为49.8%,女性为50.2%)。

第三,基于历史选举结果数据,通过简单的回归分析,获得不同特征的

选民可能的投票倾向(比如,男性显著倾向于支持某个党派),并给出粗糙的

投票倾向区间。特别需要强调的是,这些粗糙的投票倾向区间并不需要特

别准确,因为后续的ABM模拟运算能够筛选出能较好地重复出历史投票结

果的模型。

第四,让这些选民基于他们的投票倾向在系统中投票。投票规则由3组

方程描述。每一次模拟都会随机生成不同的选民群体,但是整体的选民群

体仍然满足宏观统计分布。

第五,通过模拟多次投票(100次至300次不等),基于历史的选举结果

数据,筛掉不能得到历史选举结果(在一定的误差范围内)的模型。其间会

经过至少两轮筛选。第一轮的筛选阈值为10%的绝对误差,第二轮为5%,

第三轮为2.5%~3%。其中会加入选举周期、政治丑闻冲击、候选人特征

等。最终剩下的模型和历史选举结果的误差在2.5%~3%。通常来说,第

一轮的模型在几千万到一亿多之间(选民的特征组合,而为了计算的可行

性,用1∶10的比例来进行实际模拟)。经过两到三轮筛选,最终剩下的模型

数量仅为几十个到几百个不等。显然,这些模型能够在比较小的误差范围

内重现历史上的多次选举结果,一定是确实捕捉到了促成这些历史选举的

最终结果的某些投票规则。

第六,用经过了筛选的模型(几十个到几百个不等),基于下一轮选举的

推导数据(比如可预测的人口变化数据、经济增长数据等等),让选民在系统

内进行模拟投票,预测下一轮选举结果。研究团队提前公布的预测结果是

这些模型给出的结果的平均值。

从2016年起,中心已经连续5次比较精准地预测了中国台湾地区的地

方领导人选举(2016年、2020年)、中国台湾地区的县市选举(2018年)、美国

参议院选举(2018年)以及2020年的美国总统选举(6个州)。团队公布的是

相对得票率,而不仅仅是谁输谁赢。在迄今为止的6次预测中,团队的预

测得票结果和实际的选举得票结果的差别(误差)最低为不到1%,最高也仅
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为6%。① 不仅如此,基于ABM的选举预测还能够提前几个月就给出这样

的预测。而这样的预测是基于民意调查或者社交媒体的预测完全不可能实

现的。最后,基于ABM的选举模拟预测还能够大致给出某些突发事件对最

终选举结果的冲击的范围。

在最新的一次预测中,研究团队于北京时间2020年11月1日12点(美

国东部时间10月31日零点)发布了对美国总统大选在6个州的获得票数比

例的预测。② 最终的选举结果表明,该预测是成功的。经过多次选举预测的

检验,我们有理由相信,基于基础数据建模和大规模计算模拟的选举预测的

技术不仅是可行的,而且是一个更为有效的技术路径。除此之外,ABM 模

拟结果还能够帮助我们更加精准地理解选举行为和选举政治的隐藏动力

学,即反馈增进社会科学研究。

(二)
 

打击毒品网络

对南美毒品网络和美国毒品贩运的计算模拟是学术界最近的一个非常

有益的研究。③ 自从美国总统尼克松在1971年宣布“向毒品宣战”之后,美

国一直试图阻断或者大幅削弱南美洲原产地和美国市场之间的贩运网络。

但是经过几十年的努力,“向毒品宣战”的效果却非常不理想。事实上,尽管

美国投入了大量的人力、物力、财力用于打击毒品走私,但是美国的毒品零

售价一直在下降(意味着毒品供应一直在稳定增长),且整个西半球的毒品

走私的地理区域从1996年的200多万平方英里扩展到了2017年的700多

①

②

③

相关预测发布记录详见复旦大学复杂决策分析中心官网 www.ccda.fudan.
edu.cn。关 于 预 测 平 台 的 更 加 详 细 的 讨 论 和 技 术 披 露,参 见:Gao,

 

Ming
 

et
 

al.,
 

“Forecasting
 

Elections
 

with
 

Agent-based
 

Modeling
 

(ABM):
 

Two
 

Live
 

Experiments,”
 

PLoS
 

One,
 

2022,
 

DOI:
 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0270194。
为了满足受众对大选总体结果的了解需求,该团队还发布了基于蒙特卡洛模拟

方法和民调数据的总统大选结果预测,且预测结果准确。但受经费限制,该团队只用

ABM模拟预测了6个州的结果,其他44个州依据的都是民调数据。
 

参见Nicholas
 

R.Magliocca
 

et
 

al.,
 

“Modeling
 

Cocaine
 

Traffickers
 

and
 

Counterdrug
 

Interdiction
 

Forces
 

as
 

a
 

Complex
 

Adaptive
 

System,”
 

Proceedings
 

of
 

the
 

National
 

Academy
 

of
 

Sciences
 

of
 

the
 

United
 

States
 

of
 

America,
 

Vol.116,
 

No.16,
 

2019,
 

pp.7784-
7792。
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万平方英里。①

为找到“向毒品宣战”未达理想效果的原因,美国多所高校的研究团队

共同开发了一个基于地理信息系统、整合了复杂社会网络的 ABM 模拟平

台,即“毒贩逻辑”(NarcoLogic)模拟平台,用来模拟毒贩在时空中应对阻断

攻击的决策,并以这些决策与美国的打击措施之间的互动,探究阻断无效的

根本原因。

该模拟平台整合了多个理论观点、实证研究、媒体报道,以及学者们在

该地区多年的实地调查研究。参数和验证过程以现有最完整和权威的可卡

因非法流动数据为基础。该模拟再现了毒贩与阻断力量之间的“猫和老鼠”

游戏在时空下的动态变化。基于模拟可视化,该模拟平台还直观地呈现了

毒品贩运网络的结构和功能,刻画了贩毒者和执法机关之间“斗智斗勇”所

产生的涌现性结果。

该模拟平台包含3类行为体:贩毒网络(更具体地说是南美的“毒品卡特

尔”)、转运网络(或者说是毒品批发和零售行为体,这些行为体本身显然也

是小型的网络,但是他们可以和不同的“毒品卡特尔”合作)以及拦截者(特

别是美国缉毒署)。每一个行为体都有一些特定的特征或属性,而这些属性

可以用数据加以刻画。具体来说,贩毒网络有8个属性,转运网络有15个属

性,拦截行为体有4个属性。这个模拟平台的环境则有9个不同的属性。系

统中每一个行为体的行为都会视其他行为体的行为及环境因素来进行决

策。而这些不同的决策由4个简洁的方程刻画。

该平台模拟了两个不同的大场景。一个场景是不同的贩毒网络和转运

网络相互监测、相互渗透,甚至相互通气。换句话说,整个美洲的贩毒网络

和转运网络都在一个更大的网络中决策与行动。另一个大场景则是不同的

贩毒网络和转运网络各自为战。通过比较,研究人员发现,基于网络行为体

的模型表现更好。这表明,不仅每一个相对独立的毒品走私团伙是一个社

会网络,而且整个美洲的毒品贩运体系是一个大型网络。这背后的逻辑不

仅体现了贩毒集团自上向下寻求平衡风险和收益,同时体现了贩毒集团和

① 编者注:200多万平方英里≈500多万平方千米,700多万平方英里≈1800多万

平方千米。
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转运网络有全局观:他们不仅仅是从局部来考虑行动。这个模拟的另一个

重要发现是:为躲避打击,在一定时间内,毒品走私集团的走私地域会变得

更加弥散,走私方式更趋灵活和暴力。

基于ABM模拟,NarcoLogic能够帮助美国缉毒部门对不同的毒品政策

情境及其对贩运者行为的可能影响,以及与反毒品战争的军事化有关的许

多附带损害进行更加系统的评估,从而能够帮助美国的缉毒部门制定更加

有效的反毒品措施。不仅如此,该研究还通过模拟发现,不同贩毒集团并不

是完全独立的行为体,而是在一个大型网络中既有竞争又有协同的行为体。

因此,美国的缉毒行为也必须从局部和全局这两个层面出发,才能有效地进

行拦截。

四、
 

基于计算社会科学,建设有中国特色的

科学决策支持体系

  以上的讨论表明,计算社会科学确实有可能给决策科学中的科学决策

带来一些崭新的解决办法,从而为传统上主要依赖专家意见的科学决策带

来巨大的变革。

主要依赖专家解读和判断的传统的决策咨询是前信息革命时代的产

物。由于众多数据的缺失和缺乏足够的计算能力,决策咨询在很多时候只

能依赖于专家的判断。这种传统的决策咨询几乎不可能有效地帮助现代国

家和企业应对高度复杂且变化快速的环境。因此,随着数据收集能力和处

理能力的大幅提升,世界主要国家都在投入大量的资源来建设基于数据和

计算或者说是基于计算社会科学的决策咨询体系,以能够有效应对高度复

杂且变化快速的环境。

在基于计算社会科学的战略咨询体系这一领域,美国居于领先地位。

在计算社会科学到来之前,美国的核心决策支持体系以及一些重要部门就

已经进入了计算时代。比如,最开始由美国空军支持的著名的兰德公司

(RAND
 

Corporation)一直都在开发基于计算的决策支持系统。事实上,世
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界上第一个人工智能项目“逻辑理论家”(The
 

Logic
 

Theorist)就是由兰德公

司支持研发的。① 类似机构还有隶属于美国海军的海军分析中心(Center
 

for
 

Naval
 

Analysis,CNA)。

更为重要的是,自20世纪六七十年代起,美国军方就通过其隶属于国防

部的国防高级研究计划署(Defense
 

Advanced
 

Research
 

Projects
 

Agency,

DARPA)一直在支持这类研究开发。经过几十年的积累和探索,2000年之

后,美国国防部推出了新一代基于计算社会科学的整合危机早期预警系统

(Integrated
 

Crisis
 

Early
 

Warning
 

System,ICEWS)。除了美国的情报系统

之外,参与该系统研发的大学包括哈佛大学、宾州州立大学、马里兰大学、乔

治·梅森大学等。尽管整合危机早期预警系统还有待改进,但它已经在美

国应对不同地区和国家可能出现的危机、反恐以及支持阿富汗和伊拉克的

军事行动中都发挥了重要作用。美国军方还支持了提出计算社会科学的拉

泽尔的很多研究。② 显然,美国军方对这方面的发展一直都非常关注。③

美国政府支持的另一项研发是美国国务院下属的重建与稳定联合办公

室(Office
 

of
 

the
 

Coordinator
 

for
 

Reconstruction
 

and
 

Stabilization,S/CRS)

的“国家重建和稳定”(Project
 

of
 

State
 

Reconstruction
 

and
 

Stabilization,PSRS)项

目。2011年,该办公室变成了美国国务院的冲突与稳定行动署(Bureau
 

of
 

Conflict
 

and
 

Stabilization
 

Operations,BCSO)。冲突与稳定行动署支持的

“国家重建和稳定”项目主要是针对美国的某些盟国或者美国侵略过的国

家有可能出现动乱之后的重建和稳定。参与该项目研发的机构包括斯坦

福大学、加州大学圣地亚哥分校、布鲁金斯学会等。该项目的研究为美

国在伊拉克和阿富汗以及一些非洲国家的重建和稳定行动提供了重要的

①

②

③

正是在有关逻辑理论家的研讨会上,约翰·麦卡锡(John
 

McCarthy)第一次使

用了“人工智能”这个概念。详见https://history-computer.com/logic-theorist-complete-
history-of-the-logic-theorist-program/,访问时间:2021年6月10日。

参见David
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and
 

Jason
 

Radford,
 

“Data
 

ex
 

Machina:
 

Introduction
 

to
 

Big
 

Data,”
 

Annual
 

Review
 

of
 

Sociology,
 

Vol.43,
 

2017,
 

pp.19-39。
例如,Benjamin

 

M.Jensen
 

et
 

al.,
 

“Algorithms
 

at
 

War:
 

The
 

Promise,
 

Peril,
 

and
 

Limits
 

of
 

Artificial
 

Intelligence,”
 

International
 

Studies
 

Review,
 

Vol.22,
 

2020,
 

pp.526-
550。
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战略战术咨询。除美国之外,另一些发达国家也都在从事类似的研发

工作。

总之,信息收集功能以及信息处理能力是任何一个决策支持体系的基

本能力。就中国而言,目前的决策支持体系只具备基本的信息收集能力和

相对初级的信息处理能力,总体缺乏严格意义上的计算支持,更谈不上复杂

的计算模拟。因此,我国迫切需要建设一个基于计算社会科学的战略咨询

体系,即构建一个集社会科学、数据技术、计算机模拟、机器学习及人工智能

为一体的技术平台。与其他的关键技术一样,这样的技术平台亦将成为国

家核心能力的重要组成部分。该技术平台最终应具备以下基础技术能力。

第一,能够整合数据、算法和算力。只有能够整合这3个要素的技术平

台才可能是真正有用的技术平台。当然,针对不同类型的复杂决策问题,平

台肯定会有所不同。第二,能够整合专家知识和判断,并能推演他们不同的

理解和判断是否正确。基于计算社会科学的战略咨询体系,不是抛弃国别

与问题专家的判断,而是使他们的知识的效用最大化,减少重大决策对专家

判断的依赖程度,甚至帮助专家提升他们的理解和判断能力,从而可以更好

地支持决策。

基于以上两项基础性能力,在应用层面,这些技术平台还需要具备以下

3个特征。第一,广适性。一旦这样的技术平台被开发出来,研究者只需拥

有某些特定国家的有关数据(包括情报数据),就能对这个国家有可能面临

的高烈度战略风险进行评估预测,并且推演国家不同应对措施的效果。第

二,即时性。平台最终应该能够自动抓取最新数据,并据此进行计算(包括

模拟),从而能够让国家尽早掌握重大迹象和动向,规避风险。第三,一定时

空内的精确性和实时性。人类社会的高度复杂性和人类的意识意味着人类

不大可能在人类社会中实现分秒不差的预测,但是,我们发展的这些技术平

台最终应能够实现对某些高烈度风险的行为和事件在一定时空内的预测,

并且能够模拟防范手段,从而为提升国家的应对能力提供一定的知识保障。

要发展这样的体系,当然离不开国家和社会的投入和支持,具体措施至

少应该包括以下六个方面。第一,国家必须从长治久安的战略高度深刻认

识到计算社会科学对战略决策造成的广泛和深远的冲击。和高性能芯片一
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样,“决策计算社会科学”是国家硬实力的关键维度之一,国家必须高度重

视。第二,逐渐提高国家对决策咨询的科学化要求,从需求侧提升对基于计

算社会科学的决策咨询的需求,逐步提高以计算社会科学为基础进行推演

和判定的咨询报告的占比。第三,基于高度的战略重视,加大国家对计算社

会科学的研究投入,特别是加大对以预测和推演为目标的研究与开发的支

持力度。第四,在相关人才的培养和学术团队建设上,应更加鼓励跨学科的

学术培养体系和协作平台,尽快将计算社会科学确立为与学位挂钩的交叉

学科或者专业。第五,计算社会科学的发展离不开大规模数据,更离不开数

据及算法的共享。目前大规模数据的持有者主要是企业和政府,国家应该

尽快要求企业共享那些不涉及用户隐私的数据(比如隐去了用户个人信息的

出行数据、消费数据等),并鼓励不同政府机构和研究机构建立数据、算法和模

型的共享资源平台。第六,鼓励相关民营企业加大研发投入,加强校企联合。

中国的计算社会科学还有很长的路要走,但中国是少数拥有足够人力、

物力(特别是科技能力)、财力来大力发展基于计算社会科学的战略咨询体

系的经济体之一。当然,要达成这样的目标,既需要数据技术和计算能力,

也需要从既有的社会科学中汲取必要的理论和实证成果。换句话说,我们

需要真正地将社会科学与计算机技术和数据技术结合起来。因此,计算社

会科学与决策科学的结合并不是要取代专家知识,相反,社会科学家头脑里

的知识对于计算社会科学的进步是不可或缺的基础。① 社会科学家应该和

计算机科学家、数据科学家一起,与政府以及企业携起手来,为中国的科学

决策乃至整个中国的决策科学的进一步科学化而共同努力。

五、
 

结语

可以想象,在未来的国际竞争中,完全不依赖数据和技术的传统预判决

策模式将会面临巨大的劣势。

① 事实上,早期的基于人工智能的决策曾经历了一个高度依赖专家系统的时代。
在这方面,IBM是其中的领导者,其推出的相关系统得到美国政府、军方和大企业的广泛

应用。如今越来越多的学者认为,“机器学习+专家系统”是一个更加可行的方向。
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孙子曰:“故上兵伐谋,其次伐交,其次伐兵,其下攻城。”又曰:“昔之善

战者,先为不可胜。以待敌之可胜。不可胜在己,可胜在敌。故善战者,能

为不可胜,不能使敌必可胜。故曰:胜可知,而不可为。……故善战者,立于

不败之地,而不失敌之败也。是故胜兵先胜而后求战,败兵先战而后求

胜。”①在相当长的时间里,这样的境界只能是理想,且基本只能是依靠主帅和

军师的天赋。而在计算社会科学已经蓬勃兴起的今天,尽管“主帅”和“军师”

的判断依旧重要,但许多不确定性已经可以通过计算社会科学来大大降低。

基于此,中国的决策支持体系需要转变思想,更加坚定地拥抱技术,不

能只依赖主要基于专家判断的传统的决策咨询模式。国家需要从战略技术

的角度支持基于计算社会科学的决策科学的发展,而发展基于计算社会科

学的决策科学也必将推动中国社会科学自身的进步。

① 陈曦译注:《孙子兵法》,北京:中华书局,2011年,第41、58页。


