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AI 时代社会科学研究方法创新与模型

“过度拟合”问题探索 

冯帅帅  张佳星  罗教讲

摘要：大数据和机器学习的有效结合推动人工智能获得重大突破，同时

也为社会科学开展量化研究方法创新带来新的发展契机。传统理论假设

和统计知识驱动的量化研究对模型的过度拟合问题关注不够，导致研究

结论的一般化能力受限，更使社会科学研究成果的社会预测功能为人所

诟病。而基于交叉验证和正则化方法的机器学习建模方法可能有效解决

过度拟合问题，为开展社会预测研究提供方法支撑。本文首先讨论了过

度拟合问题的发生根源和内在机制，继而对模型过度拟合问题的机器学

习纾解方法进行了介绍，最后分析了机器学习建模方法的不足和限制性

因素。将新的机器学习方法运用于社会科学研究，这是机遇而非威胁，

研究者需要保持客观态度，努力确保自己有能力根据实际需要将经典方

法和新方法的组合应用于具体研究之中。
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Innovation of Social Science Research Methods and 
Exploration of Model Overfitting in AI Era

Shuaishuai FENG, Jiaxing ZHANG, Jiaojiang LUO

ABSTRACT

The effective combination of big data and machine learning techniques has 

promoted major breakthroughs in artificial intelligence, and brought new 

opportunities for the innovation of quantitative research methodology in social 

sciences. Quantitative research driven by traditional theoretical assumptions and 

statistical knowledge does not pay enough attention to model overfitting, which 

limits the generalization ability of research conclusions and ignores prediction in 

social science research. The machine learning models based on cross-validation 

and regularization methods may provide a way to address the problem of 

overfitting and offer methodological support for predictions in social research. 

This paper introduces the machine learning approaches to address the model 

overfitting with discussion on the reason and internal mechanism behind as 

well as its advantages and disadvantages. We argue that implementing machine 

learning techniques along with classic methods that fit research needs would 

offer an opportunity rather than a threat to social science researchers.
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 一、高科技发展推动社会科学方法创新

社会科学一直在进行研究方法的探索，可以说社会科学的发展与进

步，也就是研究方法的创新与突破，具体表现为研究范式的转换，而

社会科学研究新范式的出现与科学技术的进步密切相关。早在互联网

时代到来之前，社会科学家已经发现了人类社会是一个复杂自适应系统

（Complex Adaptive Systems，CAS），但限于当时的技术手段，人们

只能把社会这个复杂系统人为地分割为政治、经济、文化等不同的部

分，运用还原论的方法来进行研究。互联网、大数据和人工智能时代的

到来，为社会科学家进行方法创新提供了难得的机会，计算社会科学

（Computational Social Science，CSS）应运而生。随着计算机信息通讯

技术的发展及互联网、移动互联网的普及，传统中被社会科学研究者视

为“老大难”问题的数据困境已经得到相当程度的缓解，电子踪迹大数据、

社交媒体大数据、互联网文本大数据、空间位置信息大数据和传统大规

模调查数据等数据集为开展社会科学量化研究提供了坚实的数据基础（郝

龙等，2017）。但是，数据不会自动呈现有用信息，需要研究者或源于

理论驱动，或源于技术驱动，或源于数据驱动来开采数据的价值。

机器学习（Machine Learning，ML）技术是当前最前沿、最有效的

数据价值挖掘工具，“它通过对数据建立抽象表示并基于表示进行建

模，然后估计模型的参数，从而从数据中挖掘出对人类有价值的信息”

（李德毅，2018）。发展到今天，基于计算机科学和统计学交叉融合的

机器学习已经成为更新迭代速度最快的技术领域之一，并跃居当今世界

人工智能和数据科学发展的核心位置。关于机器学习的内涵，Jordan 和
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Mitchell 做了如下界定：从概念上讲，机器学习算法可以看作是在经验

训练的指导下检索大量候选程序，以找到模型最佳拟合效果和优化性能

的程序（Jordan et al., 2015）。就社会科学研究方法而言，该技术在建模、

选元、分类、聚类等诸多领域拥有一定优势，引入机器学习技术是当前

社会科学量化研究方法的重要创新。

有学者指出，大数据和机器学习算法技术将主要从模型建构和变

量选择两方面实现对传统社会科学量化方法的优化和升级（黄欣卓，

2019）。其一，模型建构方面。传统社会科学研究最常见的一般化流程是：

在收集或使用任何数据之前，研究者必须有一个清晰的理论分析框架，

然后从中推导出一组可证伪的命题 / 假设，继而通过统计建模证实或证

伪命题并最后得出结论（King et al., 1995）。这种标准的演绎方法在评

估和修正已有理论工具时特别有效。更重要的是，在传统社会科学研究中，

能够直接服务于研究者开展量化分析的数据非常稀缺，因此追求解释能

力高的“强模型”才能体现数据的价值。当然，这种建模过程对研究者

理论素养的要求通常也比较高。然而，这种标准化的研究程序实际上具

有许多潜在弊端，如研究者可能会错失提炼新概念、发展新理论和推导

新命题的机会（Grimmer et al., 2021）。大数据时代来临之后，面对大体

量、多元化、高维度和内容丰富的全新数据形式，传统“强模型”并不

能实现最大化发掘数据深层价值的目标，更适合的做法是充分发挥新技

术的算法和算力优势，在数据和理论双向驱动的基础上开发融合多条解

释路径的集成模型。计算机科学家经常发现，结合多个不同模型和算法

的集成模型，胜过任何单一模型的估计量（Montgomery et al., 2012）。

其二，变量选择方面。既往小数据量化分析者主要依靠理论、文献、经验，
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乃至灵感来进行变量选择，但随着数据量的增长，传统基于先验知识、

专家经验和文献综述的人工选元方法将变得困难重重和效率低下（Wu et 

al., 2020）。而机器学习算法的奖惩函数，可以帮助我们突破原有选元方法，

在海量数据、成千上万个变量中选择控制变量或工具变量，以帮助我们

在实证研究中探索和建立更可靠的因果关系。特别是传统不被量化研究

者所关注的文本、图片、视频、网络痕迹信息等大数据类型也可以借助

机器学习技术进行降维转化，构造和生成具备大视野、大跨度、大历史

特性的全新变量和测量指标，提升研究课题的科学性和说服力（陈云松等，

2017）。

对于社会科学量化研究来说，除了模型建构和变量选择外，引入机

器学习建模方法更突出的作用在于它可以有效应对传统基于普通最小二

乘法（ordinary least square，OLS）统计建模所带来的模型过度拟合及社

会预测困难问题。

二、量化模型过度拟合与预测难题

（一）从解释到预测：定量社会科学研究的象限划分

在主流社会科学和计算机科学领域存在两种截然不同的价值观念，

社会科学家优先考虑因果解释，经常援引各式成熟理论作为因果机制尝

试对个体层面和集体层面的人类行为作出令人满意的解释。而计算机科

学家更关心开发准确的预测模型，无论它们是否符合因果机制，甚至是

否可以解释（Hofman et al., 2021）。反过来，这种价值观差异导致社会

科学家和计算机科学家在研究过程的侧重点上存在明显区分。社会科学
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研究中的定量方法一般被用来识别变量间的因果关系或对具备理论价值

的参数进行无偏估计，而计算机建模方法则以缩小模型泛化误差为终极

目标。因此，社会科学家通常在样本数据中拟合他们的模型，因为他们

关注的是解释而非预测，但计算机科学家则尤为重视模型在样本外数据

的拟合和预测能力（Shmueli et al., 2010）。

从理想类型的角度出发，可以将社会科学量化研究建模的任务依据

时空和干预两大维度划归到以下四个象限空间中，顺时针顺序依次为描

述建模、解释建模、推断建模和预测建模。如表 1 内容所示。

表 1  定量社会科学研究建模功能象限划分

时空 / 干预维度 无干预意向 有干预意向

截面时空

未来 / 平行时空

象限 1：描述建模

象限 4：预测建模

象限 2：解释建模

象限 3：推断建模

描述建模（象限 1）主要侧重对截面数据样本统计特征（包括平均

值、中位数、众数等集中趋势和标准差、方差、极差等离散趋势）的基

本描述和总结，通常不涉及因果关系探讨。这类研究在政府部门统计报

告和早期量化研究领域中出现较多。解释建模（象限 2）的目标是基于

一定统计方法来识别和估计变量间的因果效应，为研究者的现象解释提

供数据支撑。虽然解释建模的生成过程也通常源自固定时空数据，但对

因果机制的探索为研究者提供了实施干预的可能，即假如发现了某输入

变量对输出变量的显著影响，我们就可以通过调整自变量水平来使因变

量提升或者降低到一定状态。随着各类高级计量方法和实验（及准实验）

方法的引入，定量社会科学研究逐渐从解释建模过渡到更为高级的推断
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建模（象限 3）形态，其基本问题可以概括为：如果我们干预了世界的

某些特征，结果会有什么不同？推断建模源自平行时空理念的反事实分

析思路，即通过可供观观测的特定时空数据，探讨输入变量的变化是否

和如何因果性地改变输出结果。迄今为止主流的量化社会科学建模主要

集中这三类研究中。近来在大数据和机器学习技术的推动下，传统为社

会科学研究者所忽视的预测建模（象限 4）重又开始兴起（陈云松等，

2020）。预测性建模指的是研究者建模的初衷主要在于预测结果是否发

生以及在何时发生，而对变量间的因果关系不过分关注（Hofman et al., 

2021）。预测建模的评估标准是，基于训练集数据建构的单一或集合模

型在其他数据集（other sample）和未来时空（other time）数据集中的拟

合效果。

直观上来看可能会认为推断建模和预测建模具有重合的地方，或者

将推断问题视作预测问题的一个子类，但事实上两者有着本质的区分

（Grimmer et al., 2021）：第一，根本目标不同。预测的目标是从不同可

观察样本和特征变量中预测一个结果值的单位变化，但对于因果推断，

我们感兴趣的是在世界的不同反事实状态下结果会作何不同。推断问题

需要一个定义明确的干预变量（或行为）来解释世界在不同状态下的结果，

而预测问题则不需要这种界定；第二，评估标准不同。对推断模型的效

果评估非常困难，因为我们永远不可能实际观察到对计算因果效应至关

重要的反事实数据。而在预测问题中，真相（预测成功或者失败）会在

某个未来时刻或者某个其他数据集中被揭示；第三，解释变量的重要性

不同。在预测问题中，解释变量仅仅是用来对还未观察到的结果进行预

测的工具，不会刻意地人工区分所谓的核心变量和协助变量（次等变量），
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只要对模型的预测能力有帮助即可纳入。但在推断建模中我们一般会有

明确区分，使用核心变量作为干预手段，而协变量的使用只是为了帮助

研究者获得对因果关系更加准确和无偏的估计。

（二）过度拟合问题：讨论与反思

早在 20 世纪 40 年代，Kaplan 就提出要加强社会科学中的预测，

他认为社会行为较之微观尺度上的自然现象更具备可预测性，“人类之

所以和原子或者分子不同，在一定程度上表现为人类行为可以被人为制

造的规则所预测”（Kaplan，1940）。然而，百年来社会科学研究者们

却并未在社会预测方面获得实质性进展。甚至以实证科学主义自居的量

化研究者过多地将精力放在描述数据和证伪理论上，普遍不擅长（或者

说是无法实现）社会预测（陈云松等，2020），导致传统理论驱动的实

证社会科学研究经常因可复制性差、泛化能力弱、预测准确性低和无法

为现实问题提供解决方案等问题而为人所诟病（Ward et al., 2010; Watts, 

2017; Yarkoni et al., 2017）。实质上，量化研究存在上述问题的一个关

键因素就在于传统方法无法很好地解决过度拟合问题（Babyak, 2014; 

McNeish, 2015）。

2016 年 9 月，Lever、Krzywinski 和 Altman 三人在 Nature 杂志上

联合发表了一篇题为《模型选择与过度拟合》（Model selection and 

overfitting）的文章，专门讨论科学研究中的过度拟合问题。作者提出，

可以参考模型在样本上的输出值与真实值之差（偏差 Bias）以及模型每

一次输出结果与模型输出期望值之差（方差 Variance）来评估模型的总

体拟合优度。两类偏误的数值直接影响模型总误差值（Error）的大小（Error 
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= Bias + Variance）（如图 1a 所示）。偏差和方差的大小皆与模型复杂

度直接相关，太简单的模型可能具有高偏差和低方差（欠拟合），相反，

过于复杂的模型通常具有低偏差和高方差（过度拟合）。过度拟合和欠

拟合是回归和分类中的常见问题。如图 1b 所示，根据观测数据集的散点

图分布可以有线性拟合、二项式拟合和多项式拟合等多种思路。其中，

多项式方案（虚线）在观察数据集中的拟合效果最佳，但模型参数受到

极端值噪声的严重影响，存在过度拟合风险。相比之下，线性方案最简

单，但对观测样本中的拟合效果较差，存在欠拟合风险，也难以提升模

型总体的泛化能力。如果我们的目标是减少总误差值，那么可以选择复

杂程度介于线性方案和多项式方案之间的二项式模型。该情况也可以应

用于分类问题上，如图 1c 所示，复杂的决策边界可能会完美地将训练集

中的各个类分开，但由于它受噪声的影响很大，经常会对新情况产生错

误归类。在回归和分类问题中，过度拟合的模型在观测数据上可能表现

良好，但对于新数据集而言可能表现非常差，与预期目标背道而驰（Lever 

et al., 2016）。

 

图 1 回归和分类中的过度拟合问题（Lever et al., 2016）
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以社会科学领域经典的 OLS 回归模型为例。其基础公式为：

Yi = β0 + β1 X1a + β2 X2a +⋯+ βi Xia + εi                        （1）

式中，β0 为截距项（也称常数项），βi 为第 i 个预测变量的回归系

数，Yi 为第 i 项被试在目标变量上的观测值，Xia 为第 i 项被试在第 a 个

预测变量上的观测值，εi 为残差项。OLS 模型是量化研究者最常使用

的回归系数估计方法，能够通过最小化预测值与观测值之间的误差来

估计回归模型中的参数，并针对观测样本提供线性无偏估计（McNeish, 

2015）。但是越来越多的研究者发现，由于内生性问题的存在，OLS 方

法对回归系数的估计值实际上是有偏的（陈云松等，2010；胡安宁，

2012），并且非常容易导致模型发生过度拟合和泛化能力弱问题（Hawkins, 

2004），即基于观测样本拟合得到的回归模型在应用于同一总体的其他

样本集或预测未来数据时拟合效果较差。OLS 方法本质上是通过控制偏

差项数值来调整模型总体误差。但随着模型中预测变量的增多，模型的

方差项数值会因此而增大，导致过度拟合现象发生，“过拟合现象会导

致模型在高估回归系数的同时低估其标准误，容易导致模型中部分无关

联的冗余变量被发现存在显著的预测作用，模型得到的结果可能仅适用

于当前样本而无法推广到总体”（张沥今等，2020）。

定量社会科学长期专注于建立和测试统计模型，却往往忽略了模型

选择的两个重要标准：一是模型应该能够很好地预测样本，而不仅仅是

用来拟合建立模型的观测数据；二是应该力求简洁，试图建立简单的模型，

以少解释多（Hindman, 2015）。几十年来，社会科学家压倒性地使用

OLS回归及其衍生方法（如Logistic回归、Probit回归等）来实现这些目标。
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但这些模型的预测性能都普遍不佳，原因很简单，有几十个预测变量的

回归模型可能拟合度较高（调整 R 方高），但它们既无法捕捉变量之间

的复杂机制，又因过度拟合而缺乏稳定应用于其他数据集的能力。有学

者通过对近十年（2010-2019）发表于《社会学研究》杂志上 149 篇定量

研究论文的分析发现，量化研究者对控制变量的使用呈现出某种“滥用化”

趋势。在这些定量研究中，模型控制变量数量在 1-3 个的占比 13.64%；

在 4-6 个的占比 47.73%；在 7-9 个的占比 29.55%；10-12 个的占比 6.82%；

13 个及以上的占比 2.27%。甚至其中一篇研究的控制变量数量竟高达 21

个（冯帅帅等，2021）。不少量化研究者总是担心自己因无法穷尽所有

外生变量（事实上也不可能做到）而得到错误的模型和结论（Antonakis 

et al., 2010），于是陷入一种“过度控制”（over-control）的失范路径中。

而正如我们上文提到的，随着预测变量数量的增加，模型的方差也在同

时提升，导致过度拟合问题发生。我们认为，无论从具体方法角度还是

因果推断角度考虑，过度拟合问题都是量化研究者绝对不容忽视的一类

问题。然而遗憾的是，国内社会科学界对过度拟合问题的关注度并不高。

以“过拟合”和“过度拟合”为“主题”设置在中国知网数据库进行检

索发现，中国知网学术期刊数据库中合计有 377 篇文献在论文中涉及过

度拟合问题，但是其中仅有 1 篇是人文社科领域学者所做的研究。

比较而言，西方学者较早关注到了过度拟合问题且提供了一些应对措

施，如 Babyak 给出了回归建模避免过度拟合的策略，包括：收集更多的

数据；通过合并等方式减少模型中的预测变量数量；以及最重要的一个建

议——在模型中增加收缩项和惩罚项（shrinkage and penalization）。作者

认为，通过增加数据体量和减少预测变量数量的方式依旧不够可靠，最终
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得到的模型仍然可能过于乐观，而新出现的收缩和惩罚技术才是应对模型

过度拟合问题的最佳路径。所谓收缩和惩罚项，即通过算法和统计知识相

结合，在模型中添加一个新的组成项，该项是对回归模型拟合新数据集的

程度估计。此外，Babyak 还做出大胆预测，“未来几年内，包含收缩项

和惩罚项的模型将成为众多统计软件包的标准分析模型。先进的统计知识

和计算机技术将带来更多、更复杂的惩罚算法”（Babyak, 2004）。

近来在“人工智能热”的外部背景下，机器学习技术也因其在选元、

建模、聚类、大规模计算分析、高维数据处理等方面的独特优势而逐渐

进入社会科学研究者视野（Molina et al., 2019）。并且，业已有不少学

者发现，除了上述优势外，机器学习方法还是应对量化模型过度拟合问

题的有效方法：一方面，相较于传统 OLS 回归建模缩减偏差引入方差的

思路，基于正则化（regularization）方法的机器学习建模技术则通过谋

求方差和偏差的平衡来削减模型整体误差，从而解决过度拟合问题，提

升模型的预测稳定性和精准度（Athey et al., 2016）；另一方面，机器学

习的交叉验证（cross validation）逻辑更是公认的克服模型过度拟合问题

的行之有效的方法路径（Lever et al., 2016）。

三、机器学习建模方法助力“过度拟合”问题求解

（一）机器学习建模思路：交叉验证

严格意义上讲，机器学习建模更多地体现为一种建模思路和方法体

系，其旨在借助一定程序措施来降低模型的“泛化误差”，避免过度拟

合问题，提升模型的泛化能力。交叉验证方法是机器学习建模和参数估
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计的基本思路和常用方法。所谓交叉验证，顾名思义，就是重复地使

用数据。将所获得的样本数据进行标准切分，区分出训练集和测试集

（training and test sets）（为了保证模型训练效果，一般为二八比例或

三七比例，即 80% 用于训练集和 20% 用于测试集或 70% 用于训练集和

30% 用于测试集）①，在此基础上反复地进行训练和测试。一般步骤为：

首先用训练集来训练模型，通过调整模型在数据集上的误差不断迭代训

练模型，得到对数据集拟合效果良好的模型，然后再用测试集来评估模

型优劣（拟合度、预测精准度等）。在此基础上可以得到多组不同的训

练集和测试集，某次训练集中的某样本在下次可能成为测试集中的样本，

此即所谓“交叉”。测试集数据至少需要满足以下两个条件：第一，规

模足够大，可产生具有统计意义结果；第二，能代表整个数据集，即测

试集与训练集需要具有相同的特征分布。

依据不同的测试集切分方案，交叉验证主要有以下三类具体方法：第

一种是简单交叉验证（两分法）。首先，随机的将样本数据分为两部分（比

如：70% 的训练集，30% 的测试集），然后用训练集来训练模型，在测

试集上验证模型及参数。接着，再把样本打乱，重新选择训练集和测试集，

继续训练数据和检验模型。最后，选择损失函数评估最优的模型和参数。

第二种是 K 折交叉验证（K-folder cross validation）。和第一种方法不同，

K 折交叉验证会把样本数据随机的分成 K 份，每次随机的选择 K-1 份作

①如果给定的样本数据充足，更好地方式是将数据集拆分成三部分：训练集、验证

集（validation set）和测试集。训练集用来训练模型，验证集用于模型的选择，而

测试集用于最终对建构模型的评估。
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为训练集，剩下的 1 份做测试集。当这一轮完成后，重新随机选择 K-1

份来训练数据。若干轮（小于 K）之后，选择损失函数评估最优的模型

和参数。第三种是留一交叉验证（leave-one-out cross validation，简称“留

一法”），它是第二种情况的特例，此时 K 等于样本数 N，这样对于 N

个样本，每次选择 N-1 个样本来训练数据，留一个样本来验证模型预测

的好坏。此方法主要用于样本量非常少的情况（比如 N 小于 50）。在具

体研究中，可以根据样本量（数据）体量可以选择不同的交叉验证方法。

（二）机器学习建模目标：最小化损失

回归或分类建模是机器学习的核心任务。所谓机器建模，简单来说

就是将一个机器学习问题转化为数学问题。以常见的“教育 - 收入”话

题为例。比如我们通过问卷调查收集了一组关于教育程度（X）和收入

状况（Y）的数据 {（x1，y1）,（x2，y2），…，（xn，yn）}。通过文献

回顾发现，个体的教育程度与其收入状况存在某种线性关联，其线性公

式为：Y = β0 + βX，其中 β0 和 β 待定。我们所假设的这个线性公式就称

为机器学习的回归建模。而通过数据训练确定待定系数 β0 和 β 具体数值

的过程就是该模型的求解过程。由于有 β0 和 β 两个未知参数，我们可以

借助一次函数的求解方法，简单地通过两组数据来求解系数。但这种方

法导致的结果就是，求解得出的 β0 和 β 两个系数只能很好地解释这两组

数据，但对样本总体的其他数据并不适用。显然一次函数的解法并不适宜。

因此我们需要找到一组 β0 和 β，对收集的整个数据集都具有较好的拟合

能力。基于此，我们可以定义一个一般化的损失函数来界定模型的拟合

偏差值（也是 OLS 回归模型的损失函数）：
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loss(β ) = ( yi1

n∑ −βxi − β0 )
2

                                （2）

这个目标函数刻画了使用 β0 和 β 两个系数得到的预测值与真实值之

间的距离。机器学习的目标就是让损失函数 loss(β) 越来越小，这就是

机器学习的模型优化过程，也被称为训练过程。而一旦我们通过数据训

练得出了 β0 和 β 两系数的值，我们就可以对给定的教育程度 X 进行预测，

得到对应的收入状况 Y，这个过程即模型的测试过程。当给定一个损失

函数时，我们希望获得一组参数（β0 和 β）使得该损失函数值达到最小，

这叫做机器学习建模的最优化问题（mathematical optimization）。但受

训练数据体量的限制——无法穷尽所有数据，我们未必总能找到这样一

组函数值来使模型 loss(β)函数达到最低，也就是说，全局最优问题（global 

optimum）很难实现，于是寻求局部最优（local optimum）成为机器学习

建模的权益选择。两者关系如图 2 所示。

图 2 机器学习建模最优问题
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假如存在一组特定参数 β* =（β1*，β2*，…，βn*），对于任意 β 都

满足公式（3），则称该参数 β* 为全局最优值；如果存在一个 α > 0，使

得所有满足 | β–β* | < α 的 β 都满足公式（2），则称该参数 β* 为局部最

优值。局部最优解虽然不一定是全局最优解，但确实是一定空间区域内

所有解中的一个解，并且该解的质量一定是比较好的。当现实情况过于

复杂，处理的信息量过多时，选择局部最优来代替全局最优是机器学习

建模过程中最常采取的策略（丁圣勇等，2018）。尽管上述案例看起来

简单，但大部分机器学习算法的核心都是在将问题表达为一个合适的数

学公式，然后以数学知识去优化损失函数，从而获得模型的参数值和预

测新的数据集。

loss（β^*）≤ loss（β）                             （3）

（三）机器学习建模方法：监督与无监督

经历了几十年的发展，机器学习技术已经形成了比较完整的方法体

系。依据其数据集是否已经给出目标特征标签可以将其划分为监督学习

（supervised learning）、无监督学习（unsupervised learning）和弱监督

学习（weakly supervised learning）三类。每种方法均有自己擅长的领域，

监督学习算法擅长分类和回归预测，无监督学习在聚类功能上独树一帜，

而弱监督学习则对上述三种功能均有涉猎。其中，监督学习算法是社会

科学研究者开展社会预测研究的适宜方法（李航，2012）。

监督学习是机器学习技术中最重要的一类方法，占据了目前机器学

习算法的绝大部分。监督学习是指模型训练集的数据是带有“标注”的

特征数据，学习算法在进行数据分析时，会利用特征数据进行分析和
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建模，在模型训练完成后，再藉由测试集数据对模型进行评估。简单

来说，我们在开始训练前就已经知道了输入 Xi 和输出 Yi，监督学习算

法的任务是建立起一个将输入准确映射到输出的拟合模型，当给模型输

入新值时就能预测出对应的输出结果。由于训练数据中带有标签，监督

学习建模相对容易，复杂度低，因而模型拟合效果也往往更好。仍以上

文提及的“教育 - 收入”问题为例。假设共计收集到 10000 个样本，每

个样本包含 5 个特征值（性别、户口、教育、父辈教育、收入），通过

人工标注的方式将性别、户口、教育、父辈教育分别标注为 x1-x4，将

收入标注为 y。随机选取其中 7000 个样本为训练集，其余 3000 个样本

为测试集。以训练集样本开始训练预测模型，通过一定的方法（如正则

化），监督学习算法会自动剔除冗余变量（如剔除 x1 性别变量），筛

选出最具预测价值的变量来建构模型（如式中保留 x2-x4 三个变量），

然后以测试集样本对模型进行评估，最终得到预测效果最佳（预测准

确率最高）的模型。常见的监督学习算法包括正则化回归（regularized 

regression）、支持向量机（support vector machines）、K- 近邻算法

（K-nearest neighbors，KNN）、决策树（decision tree）、随机森林（random 

forest）等。

同建立在人工标注数据基础上的监督学习算法不同，无监督学习算

法通过模型不断地自我认知、自我巩固，最后进行自我归纳来实现其学

习过程。由于训练样本的无标注特征，无监督学习输出模型的准确性较

难实现评估，可能在实用性上弱于监督学习。但这种独特的方法论可以

为社会科学量化研究带来很多启发和灵感，比如可以通过无监督学习算

法对传统方法无法处理的高维数据（如文本、图像、音频、视频等非结
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构化数据）进行低损耗的降维转换，这个过程不需要使用任何标注。该

功能可以拓展传统社会科学研究意义上的实证数据范畴。再比如，我们

可以尝试将靠的近的数据归为一类，将离得远的放在不同的类，这样就

可以自动挖掘出不同类别，进而帮助研究者发现出一些规律，这就是

无监督学的聚类功能。近来无监督学习的价值逐渐得到学术界的重点关

注。2015 年，有“深度学习三巨头”之称的 LeCun，Bengio 和 Hinton

在 Nature 杂志撰文指出，无监督学习的建模过程与人类认知世界的过

程相类似，“人类和动物的学习过程在很大程度上就是无监督学习的过

程：我们是通过观察，而不是通过被告知每个物体的名称来发现世界的

结构”，因而“从长远来看，无监督学习将变得越来越重要”（Lecun et 

al., 2015）。常用的无监督学习方法如聚类算法（clustering algorithm）、

网络社区发现（community detection）、潜在语义分析（latent semantic 

analysis）等。

由于数据标注本身需要很高的成本，因此监督学习算法在很多任务

上很难获得全部真值标签这样比较强的监督信息——特别是处理大数

据样本时；而无监督学习因为缺失人工标注，在实际应用中的性能往

往存在较大局限。针对该两项问题，弱监督学习的概念被提出来。弱监

督学习算法不仅可以降低人工标注的工作量和成本，同时也可以引入

类人化的监督学习机制，在很大程度上提高无监督学习的性能（Zhou, 

2018）。弱监督学习的“弱”是相对于监督学习来说的，同后者不同，

弱监督学习的训练数据只有一部分是有人工标注的，其余甚至绝大部分

数据都是未标注的原始数据。置言之，弱监督学习的模型训练是间接的，

机器学习的信号不会直接指定给模型，而是通过一些必要的引导信息间
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接传递给机器学习模型。代表性的弱监督学习算法有半监督学习（semi-

supervised learning）、迁移学习（transfer learning）、强化学习（reinforcement 

learning）等。2016 年，由 DeepMind 开发的“阿尔法狗”程序利用强

化学习算法以 4:1 击败世界围棋冠军李世石，强化学习算法得到学界和

工业界的青睐。如今，强化学习算法已经在网络游戏、自动驾驶、算法

推荐、机器人等多个领域开花结果，谷歌、Facebook、百度、微软等各

大科技公司更是将强化学习技术作为其重点发展的技术之一（李德毅，

2018）。

（四）监督学习应用举例：正则化回归

上文提到，机器学习的正则化方法可以有效应对传统量化研究中的

过度拟合问题，而正则化回归正是监督学习的代表性算法。在理论驱动

的传统多元回归建模中，常常存在一个或多个预测变量与目标变量不存

在线性关系的情况，违背了奥卡姆的“非必要，不添加”原则，致使模

型过度敏感。而对奥卡姆剃刀定律（Occam's Razor）的践行正是机器学

习正则化式的重要内驱力。所谓正则化式，就是在典型 OLS 损失函数中

添加一个惩罚项（penalty term），目的在于借助算法来剔除式中的无关

变量，最终得出一个平均误差和模型复杂度同时较小的模型。其基本原

理如下：惩罚项一般是模型复杂度的单调递增函数，而损失函数负责最

小化误差，损失函数与惩罚函数呈现为一种张力关系：损失函数越小，

模型越复杂，惩罚项的值越大。要使惩罚项也很小，那么模型的复杂程

度则必然受到限制，因此就能有效地防止过度拟合现象发生。正则化的

具体公式可以表示为：
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L(β ) = ( yi1

n∑ −βxi − β0 )
2 + λP(β ) = loss(β )+ λP(β )（  4）

式中，L(β) 是添加惩罚项后的模型损失函数，loss(β) 为一般 OLS 的

损失函数，λ为惩罚项系数（表示惩罚的力度），λ值越大惩罚的力度越强，

约束越紧。特别需要说明的是，当 λ 为 0 时，惩罚项为 0，L(β) 等价于

一般 OLS 的损失函数 loss(β)。P(β) 为惩罚函数，惩罚函数的不同分别

对应不同的正则化方法。经常使用的惩罚函数有两种：L1 范数 |βi |1

n∑
和 L2 范数 βi

2
1

n∑ ，分别对应 Lasso 回归（least absoulute shrinkage and 

selection operator）和岭回归（ridge regression）。岭回归以回归系数的

平方和为惩罚函数，可以实现将系数向 0 的方向进行压缩，但是不会把

任何一个变量的系数确切地压缩到 0，且容易造成对重要系数的过度压

缩（Hesterberg et al., 2008），这在一定程度上限制了岭回归的使用空间。

相较而言，Lasso 回归方法可以有效克服岭回归的上述缺点，因此其应

用范围更为广泛。Lasso 回归的本质是稀疏性建模（sparsity），它通过

惩罚函数让很多自变量的系数转化为 0，祛除大量的冗余变量，只保留

与目标变量最相关的预测变量，在简化模型的同时最大程度地保留数据

集中重要信息。对于开展社会科学量化研究而言，Lasso 回归方法“能

够充当稳定的变量筛选器、建立更具有概化能力和预测能力的模型”，

在理论相对缺失的探索性、开创性研究中，“研究者更加需要采用这类

方法避免对当前样本的过度解释，探索适用于总体的规律”（张沥今

等，2020）。目前，Lasso 回归在临床医学（Demjaha et al., 2017; Omid, 

2012）、金融投资（蒋翠侠等，2016）、地方财政（Yan et al., 2020）等

领域的预测研究中均拥有不错的应用前景。从操作和应用的角度出发，
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随着机器学习技术的日趋成熟，现在不少软件都可以直接调用功能函数

实现 Lasso 回归建模，代表工具如 R 语言、Python、Stata15.0 以上等。

四、总结与讨论

随机森林之父Breiman曾在一篇非常有影响力的统计学论文中指出，

统计建模有两种文化，一种为依靠直觉和经验选择模型的“数据建模文

化”；另一种为完全不考虑模型的可解释性，只选择具有最高预测准确

率模型的“算法建模文化”（Breiman, 2001）。经典统计学遵循生成模

型的数据建模路径，其核心目标是因果解释，也就是理解一个结果如何

与输入相关联。数据建模通常能够产生简单且可解释的模型，但牺牲的

是模型的泛化能力。相对而言，算法建模遵循以预测为核心目标，即预

测输入变量的未来结果。预测建模的优点在于它在观测样本外也具有良

好的预测能力，但可能会产生黑盒结果，即很难拆解输入内容与输出结

果之间的真实关联。两种文化分别对应以前向解释为中心（即对当前数

据集的解释）的方法和以预测未来（即对新数据集的预测能力）为中心

的方法。在撰写该篇文章的时候，Breiman 认为绝大多数统计学家（约

98%）都属于前一种文化队列，相比之下，仅有约 2% 的少数统计学家

和大多数机器学习研究人员属于后一种文化。“长久以来，统计学领域

专家们热衷于使用数据建模来解决社会问题，倾心于数据描述和前向解

释，这导致大量粗浅理论和值得质疑的研究结论的产生，使得统计学家

无法在更为宽阔的领域实现自身的价值。而算法建模技术已经在统计学

之外取得了飞速发展。它既可以被使用在大型复杂的数据集中，也可以
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用于小型数据集。并且在小型数据集的处理上，算法模型甚至比数据模

型更为准确，能产生更丰富的信息”（Breiman, 2001）。

在某种程度上讲，科学研究的预测问题等价于可复制问题，社会科

学研究在结论可复制性问题上的关注度并不算高，这一方面与社会系统

本身的复杂性相关，但也部分源自传统模型工具无法有效解决“过度拟合”

问题所致。而机器学习建模方法则在工具层面为研究者提供了缓和这一

尴尬境地的可能，原因包括：首先，基于机器学习方法产生的模型比传

统量化模型的稳健性更高。对异常值的过分敏感和对理论工具的过度倚

仗是许多传统模型的常见问题，而机器学习的交叉验证和正则化思路使

这两个问题更容易获得诊断和补救。其次，即便抛开模型稳健性优势不谈，

机器学习建模能够有效减少模型总误差也会在不同研究者中产生更稳定

的结果。通过收缩项精简变量和窄化结果范围可以有效降低因模型过度

拟合而产生的预测误差，提高研究结论的可复制性。最后，机器学习的

树模型方法、正则化方法和奇异值分解等方法在可视化呈现变量的重要

性权重方面明显优于传统模型。机器学习建模将注意力主要集中在那些

重要变量上，帮助研究者快速识别和筛选对提升模型预测准确率作用权

重排序在顶端的关键变量。

虽然机器学习建模方法具有相当优势，但仍然存在一些阻碍机器学

习建模技术大范围应用的因素。首先，技术障碍。目前量化研究者通用

的一些统计软件大都无法直接实现机器学习建模功能，机器学习实现路

径的软件基础包括 R 语言、Python、Stata 等，它们均需要研究者掌握一

定的编程能力。其次，预测能力存在边界。尽管机器学习方法可以最大

化降低建构模型的泛化误差，但其推论和预测效果依旧是有边界的，该
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边界仅限于训练集数据的样本特性。举个例子，格兰诺维特的“弱连带”

（weak tie）假定，其抽象理论的基础为西方世界文化，在中国则并不适

用（Bian, 1997），或者说泛化能力大打折扣。从机器学习建模的角度考虑，

格兰诺特维是以西方经验数据为训练集训练模型，该模型在同为西方经

验的测试集中具有较高预测能力。但是将该模型用于中国经验的测试集

中则预测能力不佳。也就是说，机器学习建模方法的泛化能力与训练集

数据的代表性直接相关，这并非技术问题，而是数据本身的问题。最后，

参数依赖。与传统理论驱动的人工选元与建模不同，机器学习建模诸算

法对参数非常敏感，特别是监督学习算法，以监督学习的正则化回归算

法为例。如公式（4）所示，正则化回归损失函数 L(β) 由典型 OLS 损失

函数 loss(β) 和惩罚函数 λP(β) 两部分内容构成，其中，参数 λ 的大小直

接决定建构模型的复杂度，不同的 λ 取值可能产生不同的结果。λ 过大

可能会导致模型自动剔除一些重要的预测变量，而 λ 过小则又会增加模

型产生过度拟合问题的概率。目前，交叉验证方法是研究者确定 λ 数值

的通用方法（Obuchi et al., 2016），即通过重复训练对比不同 λ 取值下

的模型误差大小，选取最小误差下的 λ 值①。

伴随大数据时代的到来和计算社会科学的兴起，大规模数据和新型

计算工具在为社会科学研究注入新的活力的同时，一种名为“技术恐惧”

①幸运地是，由 LASSO 回归的发明人，斯坦福统计学家 Trevor Hastie 领衔开发的

glmnet 包（R 语言）可以有效解决该问题。它的特点是对一系列不同λ值进行拟合，

每次拟合都用到上一个 λ 值拟合的结果，从而大大提高了运算效率。此外它还包

括了并行计算功能，这样就能调动一台计算机的多个核或者多个计算机的运算网络，

进一步缩短运算时间。
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的氛围也笼罩在部分研究者心头。我们知道，通过正则化方法，监督学

习算法（如 Lasso 回归）可以实现关键变量筛选和模型复杂度调整，自

主建构简化且具有较佳解释和预测能力的模型，而这一过程的实现几乎

不需要理论的介入。那么，在大范围引入机器学习建模技术后，会不会

使社会科学面临缺失理论和人文关怀的威胁，沦为技术驱动的数据挖掘

游戏？应该说，这种担忧有其合理性存在，但这并不能成为我们拒斥新

方法的托辞。一方面，接受新方法不代表全盘否定传统的研究方法，更

遑论新方法也有其力有不逮的地方，机器学习的黑盒机制和预测失灵（如

著名的谷歌流感趋势预测失效事件（Lazer et al., 2014））也常常遭到批判；

另一方面，理论与技术并不是对立的关系，机器学习算法在探索性研究

中可以为研究者的理论灵感予以技术支撑，而研究者的理论思考和经验

总结恰恰在拆解机器学习“黑盒”为“灰盒”中起到重要作用。机器学

习方法在社会科学量化研究中的应用前景可以分为两类：用数据的方法

来研究科学（数据驱动 - 无监督学习 - 聚类和隐规则挖掘）和用科学的

方法来研究数据（理论驱动 - 监督学习 - 回归和分类问题求解）。这两

种应用模式都是机器学习助力社会科学量化研究的重要组成部分，缺一

不可，只有把它们有机地整合在一起，才算得上完整。将新的机器学习

方法运用于社会科学研究，这应视为机遇，而非威胁，研究者需要持有

客观心态，努力确保自己有能力根据实际需要将经典方法和新方法的组

合应用到他们的研究中。正如 Breiman 所呼吁那样，“如果我们使用数

据的目标是解决问题，那么我们就需要改革创新，逐渐脱离对数据模型

的强烈依赖，去接纳更多可能的工具”（Breiman, 2001）。
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