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　 　 【内容提要】 　 随着大数据时代的来临，各领域的研究越来越依托于大数据，机器

学习算法已成为社会科学研究的热门工具之一。 在和平与冲突研究领域，作为预测冲

突的重要手段，机器学习算法认为通过大量数据训练得到的模型能够准确预测国家的

冲突行为和冲突事件。 一些项目并没有事前公开其数据、算法和代码，因此无法对其

预测能力进行评估。 另一些项目和研究虽然公布了它们的数据和算法等，但在关键指

标上表现欠佳。 通过检验暴力预警系统，发现该系统基于机器学习的相关分析对非洲

地区冲突的预测效果并不理想。 事实上，无论是基于统计学建立的因果关系模型还是

机器学习挖掘出的关联性规则，都无法精准预测未来发生的冲突，其原因在于国家的

内外部环境会随着时间推移而发生变化。 新冲突的发生可能受全新因素的影响，也可

能受因素之间相互作用的影响，还可能是由不同机制驱动所致，但这些因素都无法被

机器学习与算法所捕捉，这导致相关模型和算法缺乏外部效度。 通过机器学习算法的

方式预测冲突这一涌现性结果的前景并不乐观，研究者在对冲突进行预测时还需要融

合多种方法。
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一　 引言

暴力冲突尤其是大规模暴力冲突对任何社会都会带来灾难性后果，除阻碍经济增

长外还会导致大量人员伤亡并引发难民潮。 研究者通过模拟五种“共享社会经济路

径（ＳＳＰ）”，揭示了暴力冲突对人均国内生产总值（ＧＤＰ）的影响，认为不同场景下的冲

突会使全球经济的增长率下降 ２０％—３０％。① 根据乌普萨拉冲突数据项目（ＵＣＤＰ）的

编码，暴力冲突分为国家冲突（ＳＢ）、国内非政府力量冲突（ＮＳ）和针对平民的暴力活

动（ＯＳ）。 冷战结束后，世界范围内的各类冲突数量呈上升趋势。 提前预测可能爆发

的暴力冲突对预防、缓解和化解冲突都具有重要意义。 在和平研究领域，有学者认为

“预测始终是和平研究的首要任务”。②

哈弗德·赫格（Ｈａｖａｒｄ Ｈｅｇｒｅ）等认为，随着大数据时代的到来，和平领域的研究

改变了过去数据收集不全面、不成熟、无法对武装冲突进行准确预测和预警的状况，机

器学习一度成为预测暴力冲突的有效方案。③ 虽然通过大量数据训练得到的相关模

型可以一定程度上预测国家的冲突行为和冲突事件，但冲突的爆发是一个非常复杂

的过程，相关预测往往无法应用于实际政策。 有学者指出，冲突过程中的各种因素

和参与者的互动非常复杂，因此冲突可能无法被预测。 相较于结构化的决策过程

（如投票）而言，冲突预测要求有更精确的数据作为支撑和对介入各方互动模式的全

面了解，目前的研究只能通过不断增加与冲突概率相关的结构特征进行风险评估。④

换言之，冲突预测不仅需要综合各类数据并做出风险评估，还需要考虑冲突各方互动

的复杂过程。

在冲突预测领域，乌普萨拉冲突数据项目开发了一款基于机器学习的冲突预测系

统即暴力预警系统（ＶｉＥＷＳ）。 暴力预警系统具有数据公开、算法代码公开和预测结
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究和预测全球气候变化对社会经济发展的影响而设计的一组情景，将不同的社会经济发展趋势和气候政策组合

在一起以描述未来可能出现的发展路径，包括可持续发展路径、中间路径、分化路径、不平衡增长路径和强化不平

等路径等。
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Ｈａｖａｒｄ Ｈｅｇｒｅ， ｅｔ ａｌ．， “ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ： Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎ Ｐｅａｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅａｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，

Ｖｏｌ．５４， Ｎｏ．２， ２０１７， ｐｐ．１１３－１２４．
Ｌａｒｓ－Ｅｒｉｋ Ｃｅｄｅｒｍａｎ ａｎｄ Ｎｉｌｓ Ｂ． Ｗｅｉｄｍａｎｎ， “Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ａｒｍｅｄ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ： Ｔｉｍｅ ｔｏ Ａｄｊｕｓｔ Ｏｕｒ Ｅｘｐｅｃｔａ⁃

ｔｉｏｎｓ？” Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｖｏｌ．３５５， Ｎｏ．６３２４， ２０１７， ｐｐ．４７４－４７６．



果公开的特点，会定期更新和发布数据和预测结果。 然而，对该系统进行分析和检验

后发现，其在预测非洲地区冲突方面的效果并不理想。 事实上，无论是基于统计学模

型建立的因果关系模型（冲突因子与冲突爆发），还是机器学习挖掘出的关联性规则，
两者都不能对未来发生的冲突进行准确预测且实际预测的精准率远不如预期，主要原

因在于相关研究在传统统计、机器学习和深度学习等算法中忽略了冲突各方互动的过

程。 本文研究采用的数据基于乌普萨拉冲突数据库，具体而言，在空间层面的数据分

为国家级别数据（Ｃ）和来自奥斯陆和平研究所（ＰＲＩＯ）提供的地理信息系统（ＧＩＳ）的
网格点（ＰＧ）数据，时间层面的数据则是月度（Ｍ）级别数据。 需要说明的是，由于测量

的问题，时间层面的大部分数据实际上是从年度（Ｙ）级别数据转化而来的。 从暴力预

警系统公布的结果来看，在国家—月度（ＣＭ）级别上的预测表现远好于空间网格—月

度（ＰＧＭ）级别上的表现，因此本文只采用 ＣＭ 级别数据的预测结果。 由于最终目标

是将预测结果应用于国家层面的政策制定并应对地区高强度的政治风险，因此本文更

加关注国家冲突。

二　 预测研究：解释还是预测

（一）冲突研究的发展

特雷西·范·霍尔特（Ｔｒａｃｙ Ｖａｎ Ｈｏｌｔ）等指出，２０ 世纪 ６０ 年代的冲突研究主要

关注的是战争和国家冲突，随后的研究将对象逐渐扩展至国内冲突和其他国内政治暴

力等问题领域。 随着冲突理论的发展，冲突研究的目标也从早期的解释性研究逐渐发

展至预测性研究，并涉及国内、国际、民族、环境、天气和地理等主题的连贯性研究领

域。① 数据更新和技术迭代对冲突领域的研究起着至关重要的作用。
数据的作用是让研究者通过因果推断方法来探究冲突爆发的机制。 随着数据采

集和编译技术的进步，研究者创建出越来越多可靠、符合政治学理论和更加精细的数

据库。 数据资源的发展既推动了对现有冲突理论的评估和验证，也进一步增强了学界

对研究问题的认识。② 对数据的挖掘与分析涉及冲突事件各方的行为和策略等精细

化的内容，该方法能将冲突爆发的过程分解到一个极小的颗粒度，这有助于研究者更

加深层次地理解冲突并对相关理论进行有效评估。 战争相关因素（ＣＯＷ）数据库由戴
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维·辛格（Ｄａｖｉｄ Ｊ． Ｓｉｎｇｅｒ）等于 １９６３ 年建立。 该项目开启了对战争触发性因素的定

量研究，同时也催生了对战争的预测研究。① 学界随后不断对数据的颗粒度进行深化

和细化。 例如，在 ２０ 世纪 ８０ 年代初期，学界构建了冲突与和平数据集（ＣＯＰＤＡＢ）以

及军事化的国家间冲突（ＭＩＤ）数据库。② １９９３ 年，彼得·瓦伦斯滕（Ｐｅｔｅｒ Ｗａｌｌｅｎｓ⁃

ｔｅｅｎ）等建立了乌普萨拉冲突数据项目，记录了冷战末期爆发的约 ９０ 起武装冲突的数

据。③ １９９５ 年，基思·贾格尔斯（Ｋｅｉｔｈ Ｊａｇｇｅｒｓ）等发布并记录了 １６１ 个国家的制度指

标数据———政体 ３（Ｐｏｌｉｔｙ Ⅲ）数据。④ 这些研究数据和相关研究工作为后来的冲突分

析与预测研究奠定了基础。⑤ 自 ２０１２ 年以来，奥斯陆和平研究所构建了以地理信息

系统网格点为观察对象的数据库，许多基于空间网格点级别数据的研究随之将冲突预

测精度提升到国内局部冲突上。⑥ 总体来说，随着时代进步和数据提取技术的发展，

可用的战争数据变得更加细致。 相关数据既包含了参与冲突的个人、组织和国家，还

包含了冲突各方的动机和能力等方面的参数，这些数据为研究者理解冲突爆发提供了

数据基础。

以数据为基础，冲突领域的相关研究出现了爆发性增长，同时也推动了和平研究

的发展。 菲利普·施罗特（Ｐｈｉｌｉｐ Ａ． Ｓｃｈｒｏｄｔ）利用神经网络（ＡＮＮ）展开冲突预测研

究，他认为随着模型参数和学习算法的不断优化，网络模型在冲突预测问题上的表现
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Ｅｄｗａｒｄ Ｅ． Ａｚａｒ， “Ｔｈｅ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ ａｎｄ Ｐｅａｃｅ Ｄａｔａ Ｂａｎｋ （ＣＯＰＤＡＢ） Ｐｒｏｊｅｃｔ，” Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ Ｒｅｓ⁃
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１８１６－１９７６： Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ， Ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ Ｉｎｓｉｇｈｔｓ，” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， Ｖｏｌ．２８， Ｎｏ．４， １９８４， ｐｐ．５８５－
６１５； Ｄａｎｉｅｌ Ｍ． Ｊｏｎｅｓ， Ｓｔｕａｒｔ Ａ． Ｂｒｅｍｅｒ ａｎｄ Ｊ． Ｄａｖｉｄ Ｓｉｎｇｅｒ， “Ｍｉｌｉｔａｒｉｚｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｔａｔｅ Ｄｉｓｐｕｔｅｓ， １８１６－１９９２： Ｒａｔｉ⁃
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２０ 世纪 ８０ 年代，学界对定量数据集的研究取得了较大发展，博弈论也被应用到冲突预测中。 博弈论方

法主要通过预测行为体可能的冲突行为预测冲突。 本文聚焦基于统计分析和机器学习的冲突预测，不对博弈论
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ｐｐ．２２６－２３６。
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将优于线性模型的预测。① 深度学习模型能够展现传统回归模型无法捕捉的复杂机

制，而网络模型能够证明变量间存在的相互作用机制。 此外，还有研究分析了冲突各

方互动的过程，如巴里·西尔弗曼（Ｂａｒｒｙ Ｇ． Ｓｉｌｖｅｒｍａｎ）等利用代理人模型（ＡＢＭ）并

结合行为博弈论方法研究了冲突各方领导人选择不同政策导致的结果。② 还有学者

将研究目标直接放在预测上，如帕特里克·布兰特（Ｐａｔｒｉｃｋ Ｔ． Ｂｒａｎｄｔ）等利用马尔科

夫转换模型（Ｍａｒｋｏｖ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ｍｏｄｅｌ）与贝叶斯向量自回归模型（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｖｅｃｔｏｒ ａｕ⁃

ｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ）来预测国内和国际冲突。③

（二）解释与预测：从研究到应用

长久以来，冲突研究聚焦于解释冲突爆发的原因和过程，如斯科特·贝内特（Ｄ．

Ｓｃｏｔｔ Ｂｅｎｎｅｔｔ）等把军费开支、贸易和联盟等变量与冲突理论联系起来，通过回归分析

模式验证它们之间存在的因果机制。④ 但贝内特的研究在预测方面的表现欠佳，其解

释模型仅通过检验结果参数 Ｐ 值而得出，因此预测性能较差。⑤ 该问题的出现主要有

两点原因：一是这类研究挖掘出的因子其实是“边缘变量”，虽然这些变量在研究中存

在较强的因果机制，但它们在实际的社会与政治过程中影响较小。 二是由于社会发

展、国际关系演变和技术迭代等原因，基于旧数据所衍生的理论在新环境下并不适用，而

新的预测工具和方法可以用来探究暴力冲突发生的因果机制并建构新的冲突理论。 有

学者认为，预测有助于发现与既有理论不符的新事实，可以通过对数据的进一步挖掘，发

展并演化出新的理论。⑥ 新的冲突理论除了能够解释冲突爆发的原因外，还应具有预

测的能力。

还有一些学者认为，大多数机器学习算法之所以出现解释性不足的问题，是因为

它们缺乏透明度，宛如一个无法理解的“黑箱”。 马亚·克里希南（Ｍａｙａ Ｋｒｉｓｈｎａｎ）等
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认为，“可解释性”有时并不是必需的，而透明度高的算法容易被控制、监测和纠正。①

然而，可解释性的机器学习算法在高风险决策上是十分必要的。 可解释性的内涵有

两点：一是有助于理解决策过程及原因，②二是运用预测模型进行多次检验时其结果

能表现出一致性。③ 冲突预测不仅被用于挖掘冲突爆发的因果关系，而且能为决策者

制定政策时提供支撑。 决策者如果想要了解在不同资源配置条件下各种冲突危机的

后续演化情况，就需要构建一个充分且透明的预测模型。 同时，该模型还应保持一定

的稳定性，能充分反映出各种机制在冲突爆发前的运作情况。 总之，如果要将预测结

果应用在决策中，该冲突预测模型涉及的内容需要同时具备可解释性与预测性。④

在应用层面，只有具备可解释性与预测性的冲突研究才具备辅助决策者制定政策

的价值。 对于决策者来说，一国可以调配的资源总是有限的，因此他们既要考虑政策

的短期影响，又要考虑政策产生的长期影响。 短期影响事关冲突是否会爆发甚至加剧

等问题，而长期影响事关政策的结果和后续走向。 然而，既有的冲突预测研究普遍存

在能力极限的问题，即随着预测模型变量的不断增加，其对准确性的边际贡献会逐渐

减小并趋近于零。⑤ 突破这一极限问题需要考虑多种因素，如模型、数据、假设和不确

定性等。 既有研究往往通过采用高频率数据或新的预测模型等方式解决多因素问题，

但改进效果十分有限。

之所以将冲突预测与政策制定密切相连，主要是因为随着基于新闻报道的分类算法

日益完善，与战争相关的数据在空间—时间上的分类变得越来越精细化。 实证分析和预

测研究逐渐从年度转向时间颗粒度更细的研究中，这也使得决策者开始意识到实现早期

预警的可能性和建立冲突预测系统的必要性。 在 ２０ 世纪 ８０ 年代，美国中央情报局

（ＣＩＡ）建立了期望效用模型波利康（Ｐｏｌｉｃｏｎ）系统并以此预测外国领导人的决策。⑥ 进
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入 ２１ 世纪，美国中央情报局又资助建立了基于数据和计算的高烈度政治动荡（ＰＩＴＦ）大

型预测项目，旨在提前两年预测全球范围内的政变、革命和武装冲突等政治不稳定事

件。① 此外，美国国防高级研究计划局（ＤＡＲＰＡ）还资助建立了综合早期危机预测系

统（ＩＣＥＷＳ），旨在实现自动监测、评估和预测所有可能影响美国国家安全的危机事件

并为决策者提供建议。 虽然综合早期危机预测系统具备丰富的测量维度和先进的算

法，但该系统的相关研究结果、数据和算法并未全部公开。② 因此，学界很难对这类项

目进行跟踪评估或研究改进。 只有预测系统可以为决策者提供可靠而精准的预测并

辅助他们提前进行有效干预，该系统才称得上一个合格的冲突预测系统。 笔者认为，

合格的冲突预测系统需要满足四点要求：一是具有准确度与精准性，即预测结果要在

准确度与精准性上达到一定水平；二是具有科学性，即相关模型能系统地捕捉冲突爆

发前的环境变量和事件，识别其中的因果关系；三是具有稳健性，即相关预测结果不能

相差太大，预测系统应当是一个可控模型，能够及时对冲突事件做出反应或实现动态

调整；四是具有拓展性，由于冲突预测直接服务于决策，预测结果既要包括冲突发生的

多种可能性，还应涵盖出现的多种情景假设，这样才能为决策者提前干预冲突提供参

考和帮助。

三　 暴力预警系统的架构、数据、算法和评估体系

暴力预警系统是目前唯一实现了数据、算法、代码和预测结果公开且保持不断更

新与优化的研究系统，也是一个透明度较高且受学界长期关注的冲突预测项目。 该系

统于 ２０１９ 年推出，经过不断更新和优化已发展成一个比较完整和成熟的冲突预测项

目。 基于暴力预警系统在开源和私有软件项目的托管平台（ＧｉｔＨｕｂ）上公开的项目代

码，暴力预警系统已经有 ＶｉＥＷＳ １．０、ＶｉＥＷＳ ２．０ 和 ＶｉＥＷＳ ３．０ 三个版本，但 ＶｉＥＷＳ

３．０ 并没有进行数据和技术的改动，只是增加了对冲突导致死亡人数的预测。 考虑到

预测冲突爆发这一议题更为关键，因此本文着重说明前两个版本（ＶｉＥＷＳ １． ０ 和

ＶｉＥＷＳ ２．０）所采用的系统结构、数据、算法和评估方法。
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结果。
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（一）系统结构

ＶｉＥＷＳ １．０ 是暴力预警系统研究团队在 ２０１８ 年完成的系统，其中包含两类数据

和三种预测方法。① 暴力预警系统的研究团队随后对整个预测框架进行了评估，也对

原有主题模型进行了优化，将 ＶｉＥＷＳ １．０ 进行较大幅度的修正与改良后于 ２０２０ 年上

线了新的 ＶｉＥＷＳ ２．０。②

虽然暴力预警系统从 ＶｉＥＷＳ １．０ 发展到 ＶｉＥＷＳ ２．０，但暴力预警系统的大体

框架并没有发生太大的变化。 该系统包含五个步骤：一是收集并清洗不同数据；二

是将数据转化为空间网格—月度和国家—月度供后续研究的计算和预测使用，并

创建相关数据集；三是根据场景模型通过领先一步预测（ ｏｎｅ⁃ｓｔｅｐ⁃ａｈｅａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ）或

动态模拟的方法预测其结果；四是将各模型的预测结果进行校准，再经过聚合算法

计算平均结果和预测爆发冲突的风险值；五是发布结果或根据评估结果进行后续

改进。

图 １　 ＶｉＥＷＳ １．０ 预测过程中的五个主要步骤

资料来源：笔者自制。
注：在步骤 ２ 中，研究团队使用国家与空间网格级别数据转化或合成国家—年度与空间网

格—年度级别数据，再转化成国家—月度与空间网格—月度级别数据。

·１２１·
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（二）数据

暴力预警系统的主要输入数据来自各种和平研究数据库，涵盖了近 ５０ 年来相关

国家或次国家地理级别（空间网格点）的地区冲突数据以及具有相同颗粒度的政治、

经济、人口、环境和矿产资源数据。 暴力预警系统也整合了包括武装冲突地点和事件

数据项目（ＡＣＬＥＤ）和社会冲突数据项目等暴力冲突数据库。 此外，暴力预警系统还

纳入了世界银行的全球发展指数（ＴＩＭＧ）和全球民主多样性数据集（Ｖ－Ｄｅｍ）等相关

数据。 暴力预警系统研究团队通过对来自不同数据库的数据进行变量组合后形成了

多个预测的变量主题，如基准主题、历史冲突主题和经济主题等。 暴力预警系统团队

随后在空间网格—月度和国家—月度两个级别上构建了两类模型集并为预测非洲地

区不同类型的冲突提供了验证与评估工具。

在 ＶｉＥＷＳ １．０ 中，国家—月度级别预测包含 ６ 个专题和 ２ 个混合（包含空间网

格—月度级别数据）数据集。 而空间网格—月度级别预测包含 ５ 个专题、２ 个混合数

据集和 ３ 个国家—月度级别数据集。 在 ＶｉＥＷＳ ２．０ 中，国家—月度级别数据包含 ２４

个模型，空间网格—月度级别数据包含 ３０ 个模型。 虽然暴力预警系统将预测的时间

颗粒度提升到了月度级别，将空间颗粒度提升到空间网格级别，但由于数据受统计方

法的限制，构建的一些分数据集出现了模型高估或低估的情况，这一问题在 ＶｉＥＷＳ

１．０中表现得尤为明显，主要出现了两种情况：一是以年度（Ｙ）为时间统计单位的部分

数据在处理步骤中，其冲突风险被均匀分散到国内的每个网格单元上，导致部分地区

的冲突风险被严重高估。 以描述国内经济状况的人均 ＧＤＰ 指标为例，如果以年为时

间颗粒，部分国家—月度级别数据集和空间网格—月度级别数据集会将国家—年度

（ＣＹ）的数据转化为国家—月度级别数据和空间网格—月度级别数据，即一年中每一

个国家—月度级别数据都等于该年测量国家—年度值，空间网格—月度级别数据则是

该国每个网格点在每个月的值都等于国家—年度值。 这就导致在国家—月度级别数

据层面，某年 １２ 个月的月度人均 ＧＤＰ 指标为同一个值。 而在空间网格—月度数据层

面，某国境内所有网格点在 １２ 个月内的月度人均 ＧＤＰ 指标也为同一个值。 二是网格

点（ＰＧ）级别数据层面的结构型数据（如“森林面积”“金矿储量”等）通常以年度为单

位，部分数据可能在数年内都不会有太大的变化，虽然结构型变量对捕捉长期冲突爆

发风险具有较高的可信度，但如果运用这类变量过多反而会影响预测结果的准确性。

在 ＶｉＥＷＳ １．０ 中被纳入的变量主题多由这类变量构成，进而导致对国家冲突爆发的

预测值在一年甚至几年内的变化并不大。

为避免上述两种情况的发生，暴力预警系统的研究团队采取了四点修正措施：
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其一，对原有的主题数据集进行删减并新增了几个新的数据主题。 在 ＶｉＥＷＳ ２．０

中，国家—月度级别数据只包含了 １６ 个主题（原本是 ２４ 个），空间网格—月度级别

数据包含了 １２ 个主题（原本为 ３０ 个）。 在国家—月度级别数据部分，暴力预警系

统的研究团队扩大了一些随时间缓慢发生变化的结构性主题数据集，如民主多样

性数据集提出的身体暴力指数（ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｖｉｏｌｅｎｃｅ ｉｎｄｅｘ）。 其二，研究团队纳入

了一些可达到月度更新频率的新数据，如武装冲突地点、暴力冲突与游行数据以及

国际危机组织（ ＩＣＧ）发布的危机观察报告等数据。 其三，为了减少系统出现过分

估计爆发风险的情况，暴力预警系统加入了冲突历史主题，从某国上次爆发冲突的

时间和烈度等方面预测近期可能爆发的冲突情况。 其四，增加了聚合算法，该算法

本身能够实现对多个模型预测的结果进行融合，根据多方面因素预测未来冲突爆

发的情况。

在空间网格—月度级别数据部分，研究团队调整了原有模型，在保留部分结构性

数据的情况下修改或新增了一些主题。 其中，部分更新主题被纳入月度级别统计的变

量中，如将标准化降水蒸散指数（ＳＰＥＩ）纳入统计。 此外，由于冲突爆发这一事件在统

计学上出现的概率较低，如果将冲突是否爆发作为因变量，那么相关数据可能会出现

严重不平衡。 因此，暴力预警系统中也包括了数据处理的模块，如通过下采样（ｕｎｄｅｒ⁃

ｓａｍｐｌｉｎｇ）的方式来处理数据不平衡问题。 在 ＶｉＥＷＳ ２．０ 中，该研究团队调整了冲突

判定标准的阈值，增加了不同类型冲突爆发的观察数量，变相增加了模型对捕捉冲突

爆发因子的敏感程度。 总之，ＶｉＥＷＳ ２．０ 的预测能力较 ＶｉＥＷＳ １．０ 有了大幅度的

提升。

（三）算法

在具体的预测技术（算法）上，暴力预警系统包含 ３ 个模块的预测算法，分别是动

态模拟（ｄｙｎａｓｉｍ）模块算法、领先一步预测模块算法和聚合贝叶斯模型平均算法。

１．动态模拟模块算法

动态模拟模块算法是一种基于统计模型的模拟预测方法，其核心是利用冲突

爆发的统计模型获得参数估计，然后通过模拟的方式预测未来某个月各国爆发不

同类型冲突的概率。 赫格等曾用该方法预测了 ２０１０—２０５０ 年的全球武装冲突，还

预测了相关国家的国内冲突。① 动态模拟模块算法的优势在于：通过动态多项回归
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ｗａｙｓ，” Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１６， ＤＯＩ： １０．１０８８ ／ １７４８－９３２６ ／ １１ ／ ５ ／ ０５４００２．



模型可以捕捉冲突爆发前的风险走势，在面临突发状况时还可以通过外部系数人

工干预模拟的预测结果。 例如，２００７ 年 ４ 月，美国第二大次级房贷公司破产，在预

测后续月份金融市场走向时可以在模拟结果外乘以一个小于 １ 的萎缩系数以表明

未来市场的下行趋势。 同理可以预测新冠疫情暴发对非洲地区冲突产生的影响，

该模拟算法可以在预测的结果上加一个－５％—５％的风险增加值（该值可以根据过

去非洲地区传染病对本地区冲突的影响程度而定）。

动态模拟模块算法本质上是一个类机器学习的算法，动态模拟算法包含三个

步骤。 第一步是通过逻辑回归（ ｌｏｇｉｔ ｍｏｄｅｌ）建立自变量与因变量的参数估计，其

公式为：

Ｐ（Ｙ ＝ １ ｜ ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －（ＷＴｘ＋ｂ）

式 １

其中，Ｐ（Ｙ＝ １ ｜ ｘ）代表在给定特征 ｘ 的情况下，模型预测 Ｙ 为阳性（冲突会爆发）

的概率 Ｐ；而 １
１＋ｅ－（ ｆ（ｘ））

是逻辑函数，其意义是将线性回归 ｆ（ｘ）的预测结果映射到 ０—

１ 的概率空间，从而得到一个（冲突爆发）概率的预测结果；而 ＷＴｘ＋ｂ 则是线性回归

的表达式，Ｗ 是输入特征 ｘ 的权重，ｂ 则是偏置值。 第二步是用 ｔ 代表参数估计得到

特征对应系数记为 Ｗｔ，对其进行拟合并抽样，用以构建下一期（用 ｔ＋１ 表示）直至未

来第 ｓ 期（用 ｔ＋ｓ 表示）特征对应系数 Ｗｔ＋１…Ｗｔ＋ｓ，再通过对应系数乘以本期特征 ｘｔ 得

到对应 ｔ＋ｓ 期的预测。 第三步是重复第二步 ｎ 次，最后通过平均法得到未来 ｓ 期的

预测 Ｐ ｔ＋ｓ。①

２．领先一步预测模块算法

领先一步预测模块基于经典机器学习算法而搭建。 领先一步预测基于 ｔ⁃ｓ 时刻

（这里指 ｔ 时刻向前 ｓ 步即 ｔ⁃ｓ 时刻）的数据来预测 ｔ 时刻的不同类型冲突爆发概率，ｓ

的范围是［１，３６］，即 ｔ 时刻前 １—３６ 个月的数据。

假定预测目标（或称因变量）是 ｙｔ，预测变量为 Ｘ ｔ⁃ｓ，领先一步预测时刻 ｔ 的结果 ｙｔ

将基于 ｔ－１、ｔ－２…ｔ－３６ 时刻的冲突爆发情况，其公式为：

·４２１·

　 机器学习在冲突预测方面的局限
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇

① 详细代码可从 ＶｉＥＷＳ 团队公布 １．０ 系统代码中“ ｄｓ”文件夹中查询，代码链接为 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／
ＵｐｐｓａｌａＣｏｎｆｌｉｃｔＤａｔａＰｒｏｇｒａｍ ／ ＯｐｅｎＶｉＥＷＳ ／ ｔｒｅｅ ／ ｍａｓｔｅｒ ／ ｄｓ ／ ｍｎ．ｐｙ，访问时间：２０２３ 年 ７ 月 ８ 日。 该算法并未在赫格

的论文中进行详细介绍。 在“ｄｓ”文件夹中还有一种模拟方法，与文中图 ２ 提到的模拟算法在第二步上有所不

同，采用的是对残差项拟合抽样，参见 Ｈａｖａｒｄ Ｈｅｇｒｅ， ｅｔ ａｌ．， “Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ａｒｍｅｄ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ ２０１０－２０５０，” ｐｐ．２５０－
２７０。
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图 ２　 ＶｉＥＷＳ １．０ 的动态模拟流程

　 　 资料来源：笔者自制。

ｙｔ ＝ ｆ（Ｘ ｔ⁃ｓ），ｓ ∈ （１，３６） 式 ２

因此，领先一步预测的数据集实际是将因变量进行 ｓ 个单位的事件移动，造成 Ｘ ｔ⁃ｓ

对应 Ｙｔ 的数据集。 对数据集进行训练后便得到能够预测未来 ｓ 个月后的各国冲突爆

发风险值。 在这一预测模块中，该研究团队主要采用了两种算法：一是随机森林（ｒａｎ⁃

ｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ）算法，二是逻辑回归算法。

此外，在空间网格—月度级别数据部分，暴力预警系统研究团队还采用了极

限梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法对“全主题”数据集进行预测，并宣称获得了有价值的

结果。 但根据公布的评估结果，空间网格—月度级别数据在国家冲突层面的精

准召回率曲线下面积（ＡＵＰＲ）低于 ０． ４，因此在现阶段无法应用于政策制定与实

施层面。

图 ３　 ＶｉＥＷＳ 中的领先一步算法

资料来源：笔者根据 ＶｉＥＷＳ 的公开发表、系统、代码自制。 参见 Ｈａｖａｒｄ Ｈｅｇｒｅ， ｅｔ ａｌ．，
“ＶｉＥＷＳ２０２０： Ｒｅｖｉｓｉｎｇ ａｎｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＶｉＥＷＳ Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｖｉｏｌｅｎｃｅ Ｅａｒｌｙ－Ｗａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，” ｐｐ．
５９９－６１１。

·５２１·
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３．聚合贝叶斯模型平均算法

许多基于机器学习的预测都是通过聚合不同预测模块（方法）结果而得出的，暴

力预警系统的预测结果也是由多个主题数据集对应不同预测模块（方法）的结果聚合

而成。 在 ＶｉＥＷＳ １．０ 中，实现聚合采用的是最简单的无权重平均（ ｔｈｅ ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖ⁃

ｅｒａｇｉｎｇ）方法。 假设共有 Ｋ 个主题，ｐ^ｋ
ｉ 代表不同主题的预测结果，ｉ 是观测对象（某个

国家），ｐ^ｅ
ｉ 为最终的聚合结果，相关公式为：

ｐ^ｅ
ｉ ＝

∑ Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ^ｋ
ｉ

Ｋ
式 ３

平均算法在聚合方面并不是最优的选择。 无论是传统统计的因果判断还是分析

与预测，决定其研究结果准确度的上限是数据。 不同的主题只能满足从多个角度挖掘

冲突爆发的内因这一要求，但不同主题做出的预测上限是不同的，其模型表现也不一

样，平均算法通常无法得到最优解，因此依旧会引发系统出现预测高估或低估的情况。

在 ＶｉＥＷＳ ２．０ 中，针对 ｔ 时刻在领先一步预测结果（以过去 １—３６ 个月的数据进行预

测）实现的结果聚合与动态模拟进行的结果聚合均采用了聚合贝叶斯模型平均算法。

聚合贝叶斯模型平均算法给予表现较好的主题分配了较高权重，而对表现较差的主题

分配了较低权重，这为我们提供了一个在不同方面进行预测的方法，而不只是选择其

中的某个最佳模型。①

聚合贝叶斯模型平均算法将从 Ｋ 个模型｛Ｍ１，Ｍ２…ＭＫ｝中选择预测结果最优的模

型。 其中，每一个模型 Ｍｋ 均来自一个先验概率分布 Ｍｋ －π（Ｍｋ），而对于已经爆发的

冲突事件 ｙｔ（ ｔ∈Ｔ）的似然函数可以表示为 ｐ（ｙｔ ｜Ｍｋ），然后通过贝叶斯公式得到的似

然函数为：

ｐ（Ｍｋ ｜ ｙｔ） ＝
ｐ（ｙｔ ｜ Ｍｋ）π（Ｍｋ）

∑ Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ（ｙｔ ｜ Ｍｋ）π（Ｍｋ）

式 ４

随后，可以得到关于预测ｙｔ∗（ ｔ∗∈Ｔ）的边际预测概率函数：

ｐ（ｙ ｔ∗） ＝ ∑ Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ（ｙｔ∗ ｜ Ｍｋ）ｐ（Ｍｋ ｜ ｙｔ） 式 ５

·６２１·

　 机器学习在冲突预测方面的局限
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇

① Ｊａｃｏｂ Ｍ． Ｍｏｎｔｇｏｍｅｒｙ， ｅｔ ａｌ．， “Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ Ｕｓｉｎｇ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｍｏｄｅｌ Ａｖｅｒａｇｉｎｇ，” Ｐｏｌｉｔｉ⁃
ｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ， Ｖｏｌ．２０， Ｎｏ．３， ２０１２， ｐｐ．２７１－２９１．



　 ２０２３ 年第 １２ 期

边际预测概率函数的公式可以理解为根据模型在观测时间段 Ｔ 内表现的好坏，即

ｐ（Ｍｋ ｜ ｙｔ）决定该模型在未来预测中权重的分配，其中未来预测记为 ｐ（ ｙｔ∗ ｜Ｍｋ）。 在

ＶｉＥＷＳ ２．０ 版，聚合贝叶斯模型平均算法出现在领先一步预测模块和国家—月度级

别数据的模型聚合中。 具体来说，ＶｉＥＷＳ １．０ 的领先一步预测模块只是通过输入 ｔ

时刻前 ｓ 步的数据便能得到某个时间点 ｔ 的冲突爆发风险值。 而 ＶｉＥＷＳ ２．０ 则根据

不同前 ｓ 月份数据预测为每个模型 Ｍｏｄｅｌｓ 分配了一个权重，使每个模型都对最终结

果产生了一定的影响。 ＶｉＥＷＳ ２．０ 在后续不同主题数据集建模的预测结果融合中也

采用了聚合贝叶斯模型平均算法。 这显然比 ＶｉＥＷＳ １．０ 无权重平均的做法要更

合适。

（四）评估体系

大多数分类学习算法由于在不平衡数据的分类问题上进行预测时会出现较大误

差，①因此该算法对整体数据的评估标准和准确度是远远不够的，必须加入精准性与

召回率来评估少数样本的指标。 暴力预警系统对预测结果的评估采用了 ５ 个指标来

衡量，分别为接受者操作特征曲线下面积（ＡＵＲＯＣ）、准确召回率曲线下面积、布里尔

分数（ＢＳ）、准确率（ＡＣＣ）和分数（Ｆ１）。

具体来说，ＡＵＲＯＣ 对受试者工作特征曲线（ＲＯＣ）覆盖面积进行计算而得，而

ＲＯＣ 则对真正类率（ ＴＰＲ）与真负类率（ ＴＮＲ）进行绘制而得（ ＴＰＲ 为 ｙ 轴，ＴＮＲ 为

ｘ 轴） 。 ＡＵＰＲ 根据精确召回（ ＰＲ）曲线覆盖面积计算而来，而 ＰＲ 曲线通过对精

准度（ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）与召回率（ ｒｅｃａｌｌ）进行绘制而得（ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 为 ｙ 轴，ｒｅｃａｌｌ 为 ｘ 轴） ，

其值越接近 １ 说明预测效果越好。 布里尔分数反映的是预测的冲突爆发风险值

与实际爆发冲突的平均差异，值越小说明其预测越精确；准确率的值越接近 １，说

明其预测的准确性越高，由于数据不平衡（冲突未爆发样本数远高于爆发样本

数） ，可能会出现预测未爆发但实际爆发的情况。 Ｆ１ 反映了召回率和精准度两个

指标的差异，Ｆ１ 的值越接近 １ 说明上述两指标就越接近，也表明该预测模型在理

论上越理想。

需要注意的是，冲突预测往往存在样本不平衡的问题，即阳性样本（冲突爆

发）的案例远远小于阴性样本（冲突未爆发）的案例。 如果将阴性预测纳入考量，

我们通常会得到一个很高的评分，但针对阳性样本的预测才是最重要的。 也就是

说，预测应该更加关注与阳性样本相关的精准度和召回率。 从公式来看，ＡＵＲＯＣ

·７２１·
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① Ｙａｎｍｉｎ Ｓｕｎ， ｅｔ ａｌ．， “ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ Ｄａｔａ： Ａ Ｒｅｖｉｅｗ，” Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， Ｖｏｌ．２３， Ｎｏ．４， ２００９， ｐｐ．６８７－７１９．



和准确率都有将真阴率（ ＴＮ）纳入公式中，因此这两个指标实际上不适合评估冲

突爆发的准确率（见表 １） 。

表 １　 评价函数及相关公式

指标 公式 说明

ＡＵＲＯＣ

ＴＰＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

在实际阳性的样本中预测阳性正确的比例

ＴＮＲ＝ ＴＮ
ＦＰ＋ＴＮ 在实际阴性的样本中预测阴性正确的比例

ＡＵＰＲ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

在预测阳性的样本中预测正确的比例

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ 在实际阳性的样本中预测阳性正确的比例

ＢＳ ＢＳ＝ １
Ｎ

∑Ｎ
ｉ＝ １（ ｐ^ｉ－Ａｉ） ２ 实际（Ａｉ）与预测（ ｐ^ｉ）的平均差异

ＡＣＣ ＡＣＣ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ 在预测阴性和阳性的样本中，预测正确的比例

Ｆ１ Ｆ１＝ ２ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

精准度与召回率的调和平均，判断两指标接近

　 　 资料来源：笔者自制。
注：真阳率（ＴＰ）表明实际是阳性样本被预测为阳性样本的样本数。 假阴率（ＦＮ）表明实际是阳

性样本但被预测为阴性样本的样本数。 假阳率（ＦＰ）表明实际是阴性样本但被预测为阳性样本的样
本数。 真阴率表明实际是阴性样本被预测为阴性样本的样本数。

从各个指标的计算公式可以看出，暴力预警系统的研究团队已经考虑了冲突爆发

与冲突未爆发两者间存在严重的数据不平衡问题，所以他们采用了 ＲＯＣ 曲线，将其作

为主要的检验预测正确与否的手段并更加关注阳性样本，以此来分析冲突爆发预测的

准确性。 总体来说，暴力预警系统的评估体系比较全面，可以成为此类预测研究的一

项重要参考。

四　 对暴力预警系统预测结果的重新评估

暴力预警系统至今已陆续公布了 １５ 次冲突预测，通过重新分解这些预测，可以综

合评估该系统的预测能力和水平。

·８２１·

　 机器学习在冲突预测方面的局限
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（一）暴力预警系统公布评估

暴力预警系统研究团队在 ２０１９ 年与 ２０２０ 年公布了 ＶｉＥＷＳ １．０ 与 ＶｉＥＷＳ ２．０，其

系统在国家—月度与空间网格—月度这两类数据上的表现可见表 ２ 和表 ３。

表 ２　 ＶｉＥＷＳ １．０ 与 ＶｉＥＷＳ ２．０ 系统的区间划分

版本 期间 训练集 校准集 测试 ／预测集

ＶｉＥＷＳ １．０
评估

１９９０ 年 １ 月至 ２０１１ 年
１２ 月

２０１２ 年 １ 月至 ２０１４ 年
１２ 月

２０１５ 年 １ 月至 ２０１７
年 １２ 月

预测
１９９０ 年 １ 月至 ２０１５ 年
８ 月

２０１５ 年 ９ 月至 ２０１８ 年
８ 月

２０１８ 年 １０ 月至 ２０２１
年 １０ 月

ＶｉＥＷＳ ２．０
评估

１９９０ 年 １ 月至 ２０１２ 年
１２ 月

２０１３ 年 １ 月至 ２０１５ 年
１２ 月

２０１６ 年 １ 月至 ２０１８
年 １２ 月

预测
１９９０ 年 １ 月至 ２０１５ 年
１２ 月

２０１６ 年 １ 月至 ２０１８ 年
１２ 月

２０２０ 年 １ 月至 ２０２２
年 １２ 月

　 　 资料来源：笔者根据 ＶｉＥＷＳ １．０ 与 ＶｉＥＷＳ ２．０ 整理。 参见 Ｈａｖａｒｄ Ｈｅｇｒｅ， ｅｔ ａｌ．， “ＶｉＥＷＳ： Ａ
Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｖｉｏｌｅｎｃｅ Ｅａｒｌｙ Ｗａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，” ｐｐ．１５５－１７４； Ｈａｖａｒｄ Ｈｅｇｒｅ， ｅｔ ａｌ．， “ＶｉＥＷＳ ２０２０： Ｒｅｖｉ⁃
ｓｉｎｇ ａｎｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＶｉＥＷＳ Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｖｉｏｌｅｎｃｅ Ｅａｒｌｙ－Ｗａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，” ｐｐ．５９９－６１１。

注：“评估”期为样本内数据，主要用以模型评估和参数调整；预测期的预测集为样本外预测。

表 ３　 ＶｉＥＷＳ １．０与 ＶｉＥＷＳ ２．０系统的最终聚合模型表现

系统 集成模型 ＡＵＲＯＣ ＡＵＰＲ ＢＳ ＡＣＣ Ｆ１

ＶｉＥＷＳ １．０
ＣＭ ０．９５５５ ０．８６９ ０．０９３２ ０．８４７ ０．７４５
ＰＧＭ ０．９４８４ ０．２７７ ０．００６２ ０．９９１ ０．２８９

ＶｉＥＷＳ ２．０
ＣＭ ／ ０．８６４ ０．０７５　 ／ ／
ＰＧＭ ／ ０．２８９ ０．０４５　 ／ ／

　 　 资料来源：笔者根据 ＶｉＥＷＳ １．０ 与 ＶｉＥＷＳ ２．０ 整理。 参见 Ｈａｖａｒｄ Ｈｅｇｒｅ， ｅｔ ａｌ．， “ＶｉＥＷＳ： Ａ
Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｖｉｏｌｅｎｃｅ Ｅａｒｌｙ Ｗａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，” ｐｐ．１５５－１７４； Ｈａｖａｒｄ Ｈｅｇｒｅ， ｅｔ ａｌ．， “ＶｉＥＷＳ ２０２０： Ｒｅｖｉ⁃
ｓｉｎｇ ａｎｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＶｉＥＷＳ Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｖｉｏｌｅｎｃｅ Ｅａｒｌｙ－Ｗａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，” ｐｐ．５９９－６１１。

注：“ ／ ”表示研究文献中并未提供相关指标。 相关指标分别为：接受者操作特征曲线下面积
（ＡＵＲＯＣ）、准确召回率曲线下面积（ＡＵＰＲ）、布里尔分数（ＢＳ）、准确率（ＡＣＣ）和分数（Ｆ１）。

暴力预警系统研究团队声称，他们的预测是相对成功的，认为新的预测在不同

数据级别和预测跨度等方面的表现与之前测试的结果一样准确。① 但在实际结果

中，暴力预警系统进行的预测是否如该研究团队所说的那样准确还需要做进一步的

评估。

·９２１·
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（二）评估

由于预测因变量（冲突是否爆发）存在严重的数据不平衡问题，因此本文只关注准

确召回率曲线下面积与布里尔分数的指标。 暴力预警系统在国家—月度级别数据上的

表现相对良好，但无法有效提高预测的精准度。 而其在空间网格—月度级别数据上的预

测则是完全失败的（见表 ４）。 下文针对该系统历次的预测进行了更为详细的复盘。 从

２０１８ 年 ６ 月起（除 ２０１９ 年 ４ 月至 ２０２１ 年 １ 月外），该研究团队一直保持着对月度系统的

更新与预测。 训练集与校准集数据一般会在预测公布之前就发布其所有数据，而预测的

区间被限定在自预测公布的上月至未来三年的时间内。 例如，当我们评估 ２０１８ 年 ６ 月

暴力预警系统公布的预测结果时，会将文件中已公布的 ２０１８ 年 ５ 月至 ２０２１ 年 ６ 月的预

测结果与这段时间内非洲地区实际冲突的情况做对比。 囿于篇幅，本文只罗列了国家—

月度级别数据在综合各个模型和主题后的最终结果。 在最终结果聚合模块中，ＶｉＥＷＳ

１．０采用了平均计算法，ＶｉＥＷＳ ２．０ 则采用了聚合贝叶斯模型平均算法。

表 ４　 暴力预警系统历届预测结果评估

验证区间 ＡＵＲＯＣ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＡＵＰＲ ＢＳ Ｆ１

２０１８ 年 ５ 月至 ２０２１ 年 ６ 月 ０．９２６５ ０．６２０７ ０．９３２９ ０．７３１４ ０．１６６２ ０．７４５５

２０１８ 年 ６ 月至 ２０２１ 年 ７ 月 ０．９２２６ ０．５９２９ ０．９６８３ ０．７３９ ０．１８２３ ０．７３５５

２０１８ 年 ７ 月至 ２０２１ 年 ９ 月 ０．９２６ ０．５７８９ ０．９６６６ ０．７４０９ ０．１９３５ ０．７２４１

２０１８ 年 ８ 月至 ２０２１ 年 ９ 月 ０．９２６７ ０．６４５２ ０．９６８５ ０．７３３３ ０．１４８１ ０．７７４５

２０１８ 年 ９ 月至 ２０２１ 年 １０ 月 ０．９２８４ ０．７３２３ ０．８６４３ ０．７４２１ ０．１１８４ ０．７９２８

２０１８ 年 １０ 月至 ２０２１ 年 １１ 月 ０．９１７９ ０．７１４ ０．６４８６ ０．６８６１ ０．１５９４ ０．６７９７

２０１８ 年 １１ 月至 ２０２１ 年 １２ 月 ０．９１７８ ０．７４３１ ０．５５０４ ０．６８６４ ０．１６７２ ０．６３２４

２０１８ 年 １２ 月至 ２０２２ 年 １ 月 ０．９２２３ ０．７５ ０．４６３７ ０．７０５３ ０．１８１２ ０．５７３１

２０１９ 年 １ 月至 ２０２２ 年 ２ 月 ０．９３４ ０．７６７７ ０．４６６７ ０．７４４１ ０．１７７ ０．５８０５

２０１９ 年 ２ 月至 ２０２２ 年 ３ 月 ０．９３２２ ０．７６５１ ０．４５９７ ０．７０６５ ０．１７８８ ０．５７４３

２０２１ 年 ７ 月至 ２０２２ 年 ６ 月 ０．９４６１ ０．８６ ０．５５１３ ０．８２６５ ０．１２９６ ０．６７１９

２０２１ 年 ８ 月至 ２０２２ 年 ６ 月 ０．９４２１ ０．８５７１ ０．５５３８ ０．８２３２ ０．１２９６ ０．６７２９

２０２１ 年 ９ 月至 ２０２２ 年 ６ 月 ０．９４ ０．８８５７ ０．５９６２ ０．８１３４ ０．１１５７ ０．７１２６

２０２１ 年 １０ 月至 ２０２２ 年 ６ 月 ０．９３７３ ０．８８ ０．５６４１ ０．８１４１ ０．１２３５ ０．６８７５

２０２１ 年 １１ 月至 ２０２２ 年 ６ 月 ０．９５５ ０．８８８９ ０．６１５４ ０．８３８３ ０．１１１１ ０．７２７３

　 　 资料来源：笔者自制。
注：由于最新的冲突数据只更新至 ２０２１ 年 １２ 月，所以自 ２０１８ 年 １２ 月以后的预测区间不足三

年。 相关指标分别为：接受者操作特征曲线下面积（ＡＵＲＯＣ）、精准度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、
准确召回率曲线下面积（ＡＵＰＲ）、布里尔分数（ＢＳ）和分数（Ｆ１）。

·０３１·
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表 ４ 显示，暴力预警系统在新冠疫情期间的预测结果并不理想。 自 ２０１８ 年 １１ 月

开始，召回率直线下跌且保持在一个较低的水平并持续到 ２０２２ 年 ６ 月的最后一次预

测。 这几次预测区间正好涵盖了全球新冠疫情流行的时期。 召回率体现的是在实际

爆发冲突的案例中暴力预警系统对冲突预测的正确比例。 在 ２０１８ 年 １１ 月之后的几

段时间内，暴力预警系统的预测模型一直存在严重的误判情况。 从精准率来看，虽然

ＶｉＥＷＳ ２．０ 相比 ＶｉＥＷＳ １．０ 有显著提升，但也只是保持在 ７６％的水平。 也就是说，暴

力预警系统的预测仍存在一定的误判情况。 上述初步评估表明，暴力预警系统的历次

预测结果充其量只能算是合格，不能算是一个理想的预测系统。

下文利用时间窗口动态分析和评估了暴力预警系统历次预测的情况。 由于暴力

预警系统的预测时间为未来的三年期，本文采用了一个一年期的时间窗口对预测结果

做了一个动态评估。 如果以 ２０１８ 年 ９ 月至 ２０２１ 年 １０ 月为预测区间，第一轮主要对

２０１８ 年 ９ 月至 ２０１９ 年 ９ 月的预测进行评估，第二轮则对 ２０１８ 年 １０ 月至 ２０１９ 年 １０

月的预测进行评估，以此类推到 ２０２０ 年 １０ 月至 ２０２１ 年 １０ 月为止。 由于对 ２０２１ 年

的预测是从 ８ 月开始，评估区间不足 １ 年，因此对其不纳入 ２０２１ 年的预测（如图 ４、图

５ 和图 ６）。 图 ４、图 ５ 和图 ６ 的 ｙ 轴对应的是各项指标，而 ｘ 轴对应的是时间。

图 ４　 暴力预警系统历届预测评估中准确召回率曲线下面积

资料来源：笔者自制。

·１３１·
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图 ４ 显示，预测的时间跨度越大，其误判的概率就越大。 暴力预警系统虽然可以

实现对未来三年的预测，但从时间窗口的评估来看，其预测跨度越大，ＡＵＰＲ及相关指

标的下降越明显。 如果预测区间覆盖新冠疫情，召回率指标一般低于 ０．８（甚至低于

０．７）。 因此，暴力预警系统预测的可信度并不高，尤其是在面临像新冠疫情这种导致

整个环境发生改变的突发事件时，其可信度会大打折扣。 另外，对冲突爆发高危地区

的高估以及对和平地区的低估问题在暴力预警系统２．０中也未能得到很好解决，这可

以从图 ４、图 ５ 和图 ６ 的 ｙ 轴区间值得到验证。 其中，图 ４ 中从 ２０１９ 年 ９ 月开始，其预

测的精准率存在明显的下降趋势，主要原因可能是新冠疫情的暴发影响了系统预测的

稳定性，但暴力预警系统对此并没有进行说明。

图 ５　 暴力预警系统历届预测评估中的精准率

资料来源：笔者自制。

目前，暴力预警系统对冲突的预测结果还不足以能为政策制定提供依据，主要原

因有两点：一是缺乏精准度。 虽然表 ４ 中最后 ５ 期预测的精准率均高于 ０．８，但实际预

·２３１·
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图 ６　 暴力预警系统历届预测评估中的召回率

资料来源：笔者自制。

测区间不足三年，而之前的预测在召回率和准确召回率曲线下面积在指标的表现上均

处于下降趋势且指标值低于 ０．８，因此相关数据指标不足以支撑决策者的政策制定。

准确性过低的冲突预测可能会让决策者制定不符合实际的政策，进而浪费国内资源。

二是缺乏稳健性。 暴力预警系统缺乏对“黑天鹅”事件进行动态调整和预测的能力。

虽然暴力预警系统模拟的是一个开放的过程，可以在运算过程中添加突发事件产生的

影响，但暴力预警系统团队并未对新冠疫情在 ２０２０—２０２２ 年的大流行等“黑天鹅”事

件进行动态调整并修正其预测结果。

五　 更复杂的机器学习模型会更好吗

虽然 ＶｉＥＷＳ １．０ 采用的预测模型是随机森林和逻辑回归，而 ＶｉＥＷＳ ２．０ 的空
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间网格—月度级别使用的是极限梯度提升算法，但这些算法在机器学习领域都不

是最先进的。 由此，研究中存在的一个问题是：使用更加复杂的机器学习算法能

否进一步提升暴力预警系统的预测能力？ 下文将使用更复杂的机器学习模型来

检验该系统的预测结果。

（一）合成少数类过采样技术

暴力预警系统对训练样本不平衡的问题采用了下采样方法，本文则采用合成少数

类过采样技术（ＳＭＯＴＥ）的方法来改善样本不平衡的问题。 传统的过采样（ＯＳ）方法

只是单纯增加少数类样本个数，无法显著提升模型对该类别的识别度，反而会引发过

拟合等问题。 合成少数类过采样技术虽然也会增加少数类样本个数，但并不是单纯的

复制，而是在一个由少数类样本决定的特征空间内进行采样，从而增加少数类样本的

数量。① 由于抽样点都在两个临近样本点之间，可以保证样本特征的相似性，因而采

样的相似程度在理论上高于传统的采样方法。

图 ７　 合成少数类过采样技术抽样法生成新抽样数据

资料来源：笔者自制。

在一个二维特征空间中存在两个不平衡的分类（圆形和菱形），其算法会先扫描

每一个样本点，然后计算得到其 ｋ 个最邻近（如图 ７ 中的 Ａ 点与其最邻近 Ｂ、Ｃ、Ｄ 三

点），然后连接样本点 Ａ 与其最邻近点 Ｂ，在线段 ＡＢ 中生成一个随机点即抽样产生的

新样本 Ｂ′，在 ＡＢ 线段上生成一个离点 Ａ 距离为 β ＢＡ→ 的点 Ｂ′（β 为 ０ 到 １ 之间的随

机数），其相关数学公式表示如下：

Ｂ′Ａ
→ ＝ β ＢＡ→， β ～ Ｕ（０，１） 式 ６
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（二）其他机器学习算法及结果

预测研究还可以用更多的机器学习算法进行新的预测，如在模块中添加神经网络

和极限梯度提升等对国家—月度级别的国家冲突进行预测，通过合成少数类过采样技

术处理样本不平衡问题。

１．极限梯度提升算法在国家—月度级别数据的运用

尽管暴力预警系统研究团队在空间网格—月度级别数据的冲突预测上也使用

了极限梯度提升算法，但他们并未公布国家—月度级别数据的预测结果。 因此，本

文将极限梯度提升算法运用在国家—月度级别的数据上进行了测试。 极限梯度提

升法是一种基于梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）的算法。① 梯度提升决策树算法本身是以

决策树（分类树或者回归树）为基础的算法，在训练过程中会先得到一个预测值，

然后得到预测结果与实际结果的残差，再将残差作为下一次的训练目标。 简单来

说，梯度提升决策树算法的预测结果由训练好的 ｋ 个基模型叠加计算得到，计算

公式为：

Ｆｍ（ｘ） ＝ Ｆｍ－１（ｘ） ＋ ｆ（ｘ；ａｍ） 式 ７

其中，Ｆｍ－１（ｘ）是前 ｍ－１ 棵树的预测结果，ｆ（ｘ；ａｍ）是第 ｍ 个基函数（也可以理解

为第 ｍ 棵树），ａｍ 是训练好的第 ｍ 棵树的参数。 极限梯度提升算法在 ２０１６ 年被提

出，并在梯度提升决策树算法的基础上进行了很多优化，如损失函数上加入正则项、控

制模型复杂度实现防止过拟合等。

２．神经网络

神经网络是一种模拟生物神经系统对真实世界做出交互反应的算法模型，②也是

最基本的神经元模型，通过设置神经元接收带权重 ω ｊ 的数据 ｘ ｊ 后与阈值 ｕ 进行比较，

再经过激活函数 θ 处理，最后得到输出 ｙ。 其数学公式是：ｙ＝ θ（∑ｎ
ｊ＝１ω ｊｘ ｊ－ｕ）。 当众多

神经元按照一定层次结构连接起来就形成了神经网络，每一层神经元的输出便成为下

一层所连接神经元的输入，形成一种嵌套结构。 同时，除输入层和输出层外，神经网络

可以通过加入单隐藏层或多隐藏层解决非线性问题。

另外，神经网络是一种监督学习模型，因此我们可以通过训练集获得权重和阈

值。 神经网络训练的核心思想是不断通过正向传播和逆向传播中的梯度下降调整
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权重和阈值，直到代价函数的均方误差（ＭＳＥ）达到收敛点或局部最小值，其数学公

式如下：

ＭＳＥ ＝ １
２ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ － ｙ） ２ 式 ８

３．神经网络与遗传算法

在神经网络上的叠加遗传算法（ＧＡ）是一种流行的机器学习算法。① 遗传算法通

过模仿自然界“适者生存”的法则，赋予神经网络在循环迭代中自我优化的能力。 首

先生成一个包含 ｎ 个个体的种群，这里的种群指的是拥有不同参数的神经网络模型

（包含神经网络层数、神经元个数、激励函数、优化器和学习率 ５ 个参数）。 然后从种

群中随机或按照固定顺序选取两个个体作为父代（用 ｓｉ 与 ｓ ｊ 表示）。 之后便是交叉步

骤，两个父代会生成一个子代，该子代会继承两个父代的特征，进而生成一个新的神经

网络模型。 该模型参数一部分来自父代 ｓｉ，另一部分来自父代 ｓ ｊ，正如图 ８ 所示的新

个体 ｓ′２。 在该步骤中可能会存在变异情况，产生的新个体 ｓ′１在某一设定好的概率下发

生变异，即某一个或多个参数并不继承于父代，这里 ｓ′１的变异发生在神经元个数 ｄ 上，

没有继承来自父代的 ｄｉ 与 ｄ ｊ，而是生成了一个新的 ｄｍ。 遗传算法的选择、交叉和变异

操作通常都是随机的。 在每一代中，评估函数用来确定哪些个体更有可能会被选为下

一代的父代。② 这就意味着表现好的个体更有可能被选为父代而产生下一代，表现差

的个体则可能会被淘汰（如图 ８）。 总而言之，种群演化会根据预测模型的精准度决定

个体是否会被保留，而这将推动整个系统朝着提升精准度的方向演化并保留结果较佳

的各项参数。

由于样本不平衡问题的存在，因此需要将精准度作为评价函数的指标，将以上

的算法模块与不同抽样方法结合，利用暴力预警系统的数据集训练进行预测，得到

表 ５ 的结果。 表 ５ 显示，即便使用更加高级的机器学习算法，我们仍然无法得到较

为理想的预测结果。 尽管深度学习加入遗传算法优化后可以得到 １００％的召回率，

但在整体上仍会出现严重的误判情况，尤其是在准确率问题上出现误判。 因此，神

经网络与遗传的算法总体上仍然无法显著提升暴力预警系统的预测能力，主要原因

有三点。
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图 ８　 遗传演化神经网络

资料来源：笔者自制。
注：ｌ 为神经网络层数，ｄ 为某层神经元个数，ａ 为激励函数，ｏ 为优化器，ｌｒ 为学习率。

表 ５　 加入新的机器学习模块后的预测结果

算法 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＡＣＣ Ｆ１

ＸＧＢｏｏｓｔ＋ＳＭＯＴＥ ０．５５ ０．６７ ０．８６ ０．６１

ＡＮＮ＋ＳＭＯＴＥ ０．１９ ０．８ ０．４２ ０．３１

ＡＮＮ＋ＯＳ ０．１８ ０．８９ ０．３８ ０．３

ＡＮＮ＋ＵＳ ０．１９ ０．９ ０．３５ ０．３２

ＡＮＮ＋ＧＡ＋ＳＭＯＴＥ ０．３１ １．０ ０．７８ ０．２０

ＡＮＮ＋ＧＡ＋ＵＳ ０．１６ １．０ ０．１６ ０．２７

　 　 资料来源：笔者自制。
注：通过机器学习模型与抽样算法，并结合外加遗传算法，共计可以尝试 １２ 种组合。 根据召回

率指标从大到小排列（由于无法得到精准率与召回率齐高的组合，因此只采用召回率作为筛选标
准），排名第 ６ 的组合是 ＸＧＢｏｏｓｔ＋ＳＭＯＴＥ，其召回率低于 ０．８ 合格线，因此只列举了前 ６ 个模型预测
的评估结果。

第一，部分算法（如神经网络的结构和激励函数等）得到的结果虽然可以通过调

整参数的方式提升预测的准确度，但通过调整参数后得到的模型将无法解决两方面的

问题：一是模型的结构与各项参数缺乏可解释性，二是存在过拟合现象。 以遗传算法

为例，虽然可以扩大种群数量和迭代次数，经过几周训练后可获得预测能力较佳的模

型，但这些经过迭代所得到的参数并没有任何规律。 尽管测试集表现良好，但在预测

时的表现甚至不如以前而出现过拟合的状况。 就系统的预测表现来看，暴力预警系统
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的研究团队所做的预测可能已经接近机器学习的极限。 虽然研究者还可以继续尝试

进行更多的建模和参数调节，但完全基于机器学习的预测受诸多技术瓶颈的制约，其
算法与预测并未达到预期的结果。①

第二，机器学习的方法比较单一。 这意味着在预测过程中需要增加新的方法。 有

学者利用地区（省份）级别的跨空间暴力冲突数据并结合时变因子对冲突预测取得了

良好的效果。② 跨空间变量其实可以套用复杂网络的概念将每个观测区域视为节点，
将边视为一种关系交互。 对于地区冲突危机的演化也可采用类似模拟的算法，通过模

仿历史冲突演化的方式实现预测的目标。
第三，预测窗口的选择不是很合理。 预测窗口越小其预测的准确性越高，预测窗

口越大其预测的准确性就越低。③ 目前暴力预警系统采用月度作为时间单位，但预测

窗口是三年（３６ 个月），这容易导致系统预测失败，暴力预警系统合理的预测区间可缩

至两年（２４ 个月）甚至更短时间。

六　 机器学习的局限性与新的研究方向

（一）机器学习的局限性

随着大数据时代的到来，机器学习逐渐成为冲突预测领域的主要研究工具。 暴力

预警系统的核心主要是机器学习算法，但该算法不足以支撑后续对冲突预测的研究。
系统预测往往会出现失败的情况，其原因主要源于深层次的本体论和认识论问题。

在社会科学研究中，诸多学者对观念、行动和结果进行了研究。 有学者认为，三者

间存在互动关系，行为体的观念（部分）驱动了行动，而行动在某种社会情境与其他行

为体的行动产生互动后就会导致社会结果。④ 厘清它们的定义及相互关系有助于我
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们理解为何以机器学习工具预测冲突会面临诸多困难。 冲突的发生是一种社会互动

的结果，是行为体的战略行为在一定环境下相互作用而出现的涌现性结果。 行为体的

观念是行为体实施行为的驱动力，行为则是行为体在某一时刻的自主行为。 如果能够

比较准确预测各行为体的行为，是否就意味着我们可以准确预测冲突？① 遗憾的是，

尽管通过预测各方行为体的行为来预测具体的冲突可以取得成功，但该思路要发展

成为一个相对自动化的系统却非常困难。 机器学习难以准确预测冲突的原因主要

有四点。

第一，冲突中的各行为体会考虑不同行为体之间的行为互动以及它们所处的环

境，这就需要针对每一个可能的事件进行博弈建模，但构建一个基于机器学习且相对

自动化的系统会非常困难。 虽然冲突的确是行为体相互作用的结果，但是基于机器学

习的大部分冲突预测研究由于其模型架构难以加入对冲突各方内部互动进行分析的

环节，在最为常见的面板型数据中无法实现对行为体的互动分析。 具体来说，在冲突

预测上，机器学习是让机器挖掘各个国家冲突爆发的共有模式，再根据该模式判断未

来是否会爆发冲突，这其实是一种“模仿”技术。 这种模仿行为仅限于从输入到输出

的过程，缺乏对行为体的互动分析。 例如，在输入过程中，变量包括了预防冲突的相关

数据（如宏观经济、人口和地区资源等），在输出时则机械地提取冲突爆发的风险值。

这类技术不能很好地捕捉各行为体之间的互动，也无法反映危机时期不同行为体之间

的复杂战略博弈情况。 很显然，模仿技术并不关心行为体的运行机制。 尽管机器学习

是冲突预测的核心技术之一，且预测能力通常要比传统的统计预测方法表现得更好，

但机器学习试图以一己之力预测全球冲突事件，其前景并不明朗。

第二，尽管统计分析和机器学习可以将冲突的起因归咎于饥荒和贫穷等因素，但

国家的外交策略、国内对各类群体和反政府武装的处理方法以及领导人当时的心态也

是导致冲突爆发和升级的重要因素。 例如，菲利普·勒斯勒尔（Ｐｈｉｌｉｐ Ｒｏｅｓｓｌｅｒ）对非

洲政治进行研究后认为，中央政府与少数族群分享权力是维持社会和平与防止内战的

必要条件，但也增强了对手在政变中夺取政权的能力。② 这一过程可以视为中央政府

与少数民族进行博弈的过程：统治者牺牲多少权力可以换取和平又不使少数民族太过

强大而威胁到中央统治；少数民族如何在不产生威胁的前提下争取最大权力。 因此，

无论是预测国内冲突还是预测国际冲突，各相关团体的相互作用都是不可忽略的重要
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因素。

第三，冲突爆发并不是单一行动（或一系列行动）的直接产物，而是在某一社会环

境下各行为体互动导致的社会涌现性结果。 如果仅从行动的角度来解释或者预测冲

突，其效用是非常有限的。 以古巴导弹危机为例，通过统计分析或机器学习，我们也许

能够确定危机一定会发生，但是很难预测危机是否会引发战争。 苏联与美国在危机中

必定会进行一系列的博弈，其间可能还会爆发某些突发性事件。 例如，１９６２ 年 １０ 月

２７ 日，一架美国空军 Ｕ－２ 高空侦察机在古巴城市贝内斯上空被击落；１９６２ 年 １０ 月 ２７

日晚上，美国海军对一艘苏联 Ｂ－５９ 潜艇进行深水炸弹攻击，而此时正值古巴导弹危

机期间。 这些突发事件都有可能影响美苏两国领导人的决策。 可以说，战争爆发与否

取决于美苏两国领导人是否下决心越过临界点。① 但是，决定战争是否爆发无法基于

历史数据来进行推断，因而也无法通过机器学习进行模仿。

第四，即便机器学习确实预测了某次冲突，但很难对解决冲突问题提供有效方案。

其原因在于，机器学习给出的预测往往缺乏解释，我们只是知道某个模型的预测似乎

更好，但不知道为什么该模型预测得好，而且不知道基于这样的模型在未来的预测能

力就一定更强。 也就是说，机器学习给出的预测是实用的，而不是科学的或可解释性

的。② 这是很多研究者没有意识到的问题，也是机器学习经常被人诟病的一个缺陷。

这样的结果意味着机器学习给出的预测并不能告诉我们哪些因素和机制最为关键

（类似于必要或充分条件）。 因此，如果我们想要预防某次冲突，就必须可以干预这些

因素和机制。 尽管学界已经意识到这个问题的重要性并呼吁预测要将可解释性和预

测能力结合起来，但截至目前这方面的进展非常有限。③

综上，我们无法确切知道要怎样才能实现对重要风险和事件进行精准科学的预

测，因此得出的核心结论也是负面的，即机器学习不大可能以一己之力较好地预测重

大的政治风险和事件。 本文认为，从事这类预测的研究者应秉持一个开放的心态，对

重要风险和事件进行预测时要融合多种方法，须结合博弈论、定性比较分析和社会网

络分析等方法，基于更加细节的数据将领导人的博弈以及冲突各方交互的环节纳入预
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测框架，唯有如此才能得到相对科学的可解释性预测，为预防可能发生的重大风险提

供有价值的解决方案。

（二）新的方向：与模拟算法的结合

机器学习如何突破预测的难题？ 本文认为，机器学习作为一个模仿技术，如果能

够与作为模拟技术的行为体建模技术（ＡＢＭ）结合起来，可能会实现非常有趣的突破，

尽管这两种技术的结合也面临着许多挑战。 事实上，由于对复杂系统的了解和掌握缺

乏足够的细节，人们希望机器学习能够帮助我们做出符合实际的预测。 随着理论的进

一步拓展以及相关数据的持续完善，从紧张局势发展到冲突爆发这一过程也逐渐变得

更加透明，相关机制也更加明确。 因此，模拟的方法在今后可能会成为更加有效的预

测手段。

行为体建模技术模拟的优势在于其能够演算不同干预手段的效果并评估不同

干预手段的作用，为决策者进行人为干预提供便利。 此外，基于机器学习建模的预

测往往与社会科学理论和既有实证结论并不存在明确的因果关系，因此机器学习的

结果不容易被解释。 这样一来，即便知道预测结果，我们也无法进行合理干预。 如

果我们基于预测结果来设计干预方案，就需要其预测具有很强的可解释性。① 由于

行为体建模技术在建模过程中会高度依赖社会科学理论和既有实证结果，因此其结

果在可解释性和可回溯性方面都比机器学习的表现更好。 如果行为体建模技术能

够大致预测某些危机或者危机发生的时间，那么我们就可以依据它模拟甄别的因素

和机制来设计和实施可能的干预措施。 如果行为体要进行建模技术模拟，这就要求

我们对系统的理论和实证要有更多的了解，包括必须掌握足够多的细节并准备好消

耗大量的算力。 相较而言，机器学习在算力消耗及细节上并不如行为体建模技术模

拟的要求那样高，如果将机器学习和行为体建模技术结合起来，两者可以实现取长

补短的效果。

（三）数据颗粒度的挑战与前景

本文主要讨论了预测某个国家是否会爆发冲突的问题，但这些问题也可能同
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样适用于试图用机器学习来预测某个国家是否会发生冲突的情况。 有学者指出，
由于预测冲突相当困难，研究者可能需要将预测范围缩小至特定地区。① 这种思

路在近年来得到了越来越多研究者的认可。 例如，塞缪尔·巴齐（ Ｓａｍｕｅｌ Ｂａｚｚｉ）
等基于哥伦比亚和印度尼西亚的详尽数据，尝试预测这两个国家的国内冲突。②

他们的数据来源于各自国家的本地媒体报道，这可能比全球事件、语言和语调数

据库（ＧＤＥＬＴ）的数据来源更精细可靠。 陈冲和胡竞天则采用了不同的方法，基于

缅甸的数据关注了冲突的空间依赖性并以此预测冲突的爆发。③ 这些研究表明，
预测特定地区冲突的出现是未来研究的一个方向，但这样的研究也同样面临着许

多挑战。
在冲突预测领域，新研究几乎都伴随着新挑战和新发现。 巴齐等试验了四种不同

的机器学习方法后，得出了颇为有趣的结论。 他们发现，在一年的预测窗口内，预测冲

突（包括再次发生的冲突）的爆发地点相对容易。 然而，精确预测冲突的爆发时间却

极具挑战性。 值得一提的是，他们的研究还发现，那些基于静态变量模型的预测能力

居然比基于动态变量模型的预测能力更强。
近年来，学者们开始探索运用地理网格点数据进行冲突预测，以期实现更精确

的冲突定位。 然而，根据暴力预警系统团队在空间网格—月度级别数据上预测的实

践结果显示，这种颗粒度的预测在准确度上表现较差，其实际应用价值存疑。 正如

前文所述，空间网格—月度级别数据因地理单元划分和测量问题，难以捕捉其异质

性，也在准确度上面临挑战。 比如，尽量用夜间光照占比度量网格点的经济数据是

一种常见方法，但其存在明显的问题，如无法区分城市地区（包括近郊）的灯光差异，
亮度变化也不够清晰。④ 此外，某些结构型网格点数据难以被准确测量。 例如，虽然

森林面积和水源占比等可以通过卫星遥感技术获取，但对矿产资源和族群分布等进行

精确定位相当困难。 如果按照暴力预警系统的建模思路，将国家级别的结构型数据作

为境内每个网格点的数值，可能会导致冲突爆发风险被均摊到所有网格点，从而引发

严重的高估或低估问题。
对于大部分决策者来说，他们重点关注的通常是一个国家整体的情况，而不是冲
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突会发生在这个国家的哪个特定地方。 也就是说，预测的颗粒度越小，其政策意义也

越小。 因此，在冲突预测研究中，我们认为地区、省和城市已经是最小的颗粒度了，除

非有更精细的数据，否则无须进一步细化。

七　 结论

冲突预测对决策者有显而易见的价值。 预测不仅具有实用价值，还是一种验证各

种因素和机制的方法，因此有助于我们验证既有理论并为建立新理论奠定基础。① 冲

突预测研究已成为学界的“显学”。② 在这一领域，暴力预警系统是其中一个较为透明

的研究项目，该系统为其他研究者提供了从数据处理、可视化、建模到评估的一套完整

研究体系，也为学界提供了一个公开且便于相互交流的平台。 尽管暴力预警系统的预

测模型是所有公开系统中表现较好的模型之一，但其总体预测能力并不理想。 虽然机

器学习是一项核心技术值得学界足够重视，但基于机器学习而对冲突进行预测的结果

是不确定的，原因在于依靠机器学习无法充分捕捉引发冲突的行为（逻辑）、行为互动

和不断变化的系统环境等动态信息。 我们在保持开放心态的同时，不必迷信机器学习

一定能够达成精准预测冲突或其他重大事件的目标，而是要运用多种方法将机器模拟

技术与行为体建模技术结合起来，争取能在预测冲突或预测其他重大事件上实现

突破。

（截稿：２０２３ 年 ７ 月　 责任编辑：赵远良）
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