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  明确问题和目标后,特别是数据科学层面的问题和目标确定后,我们需要明确必要

的前提假设(pre-assumption),基于前提假设来设计数据的构成、明确总体和抽样方案,
再搜集数据。

3.1 前提假设与数据方案设计

在这个过程中,我们首先需要根据任务提出前提假设,即我们要研究的问题或要进

行的任务可能与哪些因素相关,然后根据前提假设设计数据方案,对所设计的数据方案

进行可行性分析,如果不通过,就需要重新审视、调整方案;
 

最后,根据可行的方案确定数

据构成。数据方案的设计流程如图3-1-1所示。

图3-1-1 数据方案的设计流程

我们以第2章中思考题2-1为例进行示范。
思考题2-1 第二次世界大战期间,为了提高战斗机在战场上的生存率,同盟国决定

为战斗机装上更厚的装甲,以防被敌方击落。但是,为了不过多增加战斗机重量(重量太

大会影响灵活性并增加油耗),最好只给部分部位增加装甲。军方的需求是要确定对战

斗机的哪个部位增加装甲。
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3.1.1 前提假设

思考题2-1中,我们已经确定这是一个排序问题,即对飞机各部位中弹后的危险性进

行排序,对最危险的部分施以保护。那么对于这个排序问题,我们可以采取哪些假设并

以此为前提进行数据搜集呢? 在以往的课堂上,学生们提出了各种假设,我们来看看其

中三种有代表性的假设。
例3-1-1 针对思考题2-1提出的前提假设。

A.
 

飞机各部位中弹的概率不一样,中弹概率越高的部位,带给飞机的危险越大,因
此越需要保护。

B.
 

飞机各部位中弹概率不一样,但飞机中弹后的危险程度,除了与中弹概率有关,
还与中弹对于该部位的破坏性,以及该部位对于飞机的重要性有关,应该综合上述三个

因素对各部位中弹给飞机带来的危险打分,对最危险的部位进行保护。

C.
 

飞机各部位中弹概率是随机且均匀的,飞机中弹后的危险程度,与中弹对于该部

位的破坏性和该部位对于飞机的重要性有关,应该就这两个因素对各部位打分。
显然,三种前提假设是不一样的。同时,我们也要认识到,既然是“假设”,其是否符

合真实情况还需要后续实验数据验证。

3.1.2 数据方案设计

那么,上述三种前提假设各自需要什么样的数据方案或实验来支持呢? 换句话说,
我们需要搜集哪些数据? 如何获得这些数据? 搜集的范围又是怎样的?

例3-1-2 针对例3-1-1的数据方案。

A.
  

既然我们怀疑中弹概率的高低与飞机中弹后的危险性高度相关,就应该对所有

参与实战的飞机,搜集每架飞机各部位中弹概率和对应的危险程度数据。这里需要明确

两个量(中弹概率和飞机危险程度)的衡量。如何衡量中弹概率? 可以用单位面积的弹

孔数,如每平方分米面积的弹孔数来衡量。飞机危险程度又如何衡量? 可以尝试对飞机

最终的残损程度进行打分评估。这样,在A假设下,我们确定了要搜集的数据———单位

面积的弹孔数,以及飞机的残损程度,我们搜集数据的范围则是所有参与实战的飞机。
这就是在A假设下的数据实验方案。

B.
  

在A假设的基础之上还增加了两个因素。因此,这两个因素也需要量化参数的

衡量。中弹对于各部位的破坏性要怎么衡量? 有学生提出,可以用各部位能承受的中弹

次数的倒数来衡量。那么各部位对于飞机的重要性怎么衡量呢? 有学生提出,各部位中

弹后飞机能继续受控飞行的时间和里程可以用来衡量该部位的重要性。

C.
  

与B假设很接近,区别只在于认为各部位的中弹概率一样,所以C假设的数据方

案可以参照B假设。
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通过例3-1-2可见,不同的前提假设会导致不同的数据方案或研究内容。因此,提出

假设后,应认真审视,特别是在有可能出现不同假设前提时,要确定与事实最符合的

假设。

3.1.3 数据获取的可行性分析

到目前为止,我们已针对前提假设提出了数据方案,接下来要考虑非常重要的一步,
即怎么获取我们需要的数据? 这个时候,我们需要具体的获取方法,并认真评估方法的

可行性。
例3-1-3 针对例3-1-2的可行性分析。

A.
  

该方案的参数能获取吗? 单位面积的弹孔数(或称弹孔密度)、飞机残损程度,就
参数本身而言,派人员对参加实战并返航的飞机去检查、去评估是可以的,但是,之前确

定数据搜集范围是所有参战飞机,对未返航的飞机获取数据存在困难。

B.
  

该方案中,各部位能承受的中弹次数怎么获取? 有学生提出通过模拟战争场景

的仿真实验获取。有条件当然是可以的。但是如果没有实验条件呢? 对于已经参战的

飞机,我们能获取这样的数据吗? 同样,各部位中弹后飞机能继续受控飞行的时间和里

程,如果没有足够的技术条件,我们能事后进行数据获取吗? 不要忘记场景设置是在第

二次世界大战中。

C.
  

方案C的参数与方案B类似。
所以,对应于假设B和C的方案,我们虽然设计了数据方案,但缺乏立等可行的数据

获取办法,只能放弃。方案A能对部分参战飞机获取到数据,但依然存在一些问题,我们

后续再审视。
可见,即便设计好了数据方案,在真正进入数据搜集环节之前,还须认真思考各数据

方案的可行性,如果方案中的数据是项目期限内无法获得的,则必须及时作出调整。事

实上,我们在面向实际应用时,常常会遇到设想很美好实际却不可行的情况,因此,对任

何方案设计都不要忘记进行可行性分析。

3.1.4 确定数据构成

通过了可行性分析之后,就可以确定数据的构成了。通常而言,我们后续方便处理

的数据都是“结构化”的数据。结构化的数据可以理解为一张不能再细分的二维表,表中

一行代表一个存在且唯一的个体,一列代表一个属性。例如,例3-1-2的方案A中,一架

飞机就是一个个体,飞机各部位的弹孔密度、飞机总体残损程度则是相应的属性。对一

架具体的飞机,其对应的总体残损程度和各部位弹孔密度分别填入一行中的各列,不同

的飞机填入不同的行,如表3-1-1所示,这样就构造出飞机数据的二维表格,也就是结构

化的数据了。
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表3-1-1 例3-1-3中方案A的结构化数据

样  本
残损程度

打分

机翼

弹孔密度

机身

弹孔密度

引擎

弹孔密度
…

战斗机1

战斗机2

…

我们再看一下降低银行不良贷款率任务的例子。第2章中,我们已明确这是一个对

申请贷款的用户做出“普通客户”/“高风险客户”二分类的任务。接下来,你会提出怎样

的前提假设? 如果你认为放贷风险与申请客户的历史信用、贷款目的、贷款金额、还款能

力等有关,那你能确定需要哪些数据吗? 对于这些数据,你有切实可行的获取方法吗?
确定好可行的数据方案后,我们构造一张申请贷款的客户资料二维表格(见表3-1-2),表
格中每一行代表一位客户,每一列则反映一个我们想要获取的客户数据,如历史信用、贷
款期数(月)、贷款目的(购车、购房、教育或者普通消费)、贷款金额、储蓄或理财账户的余

额、可支配月收入与月供比、房产、担保、抚养赡养人数、职业、婚姻状况、已有贷款金额和

月供,等等,这样,贷款客户甄别任务的数据构成就确定了。

表3-1-2 贷款客户甄别任务中的结构化数据

客  户 历史信用 贷款期数 贷款目的 贷款金额 可支配月收入与月供比 …

客户1

客户2

…

例3-1-4 某机构想研究大学的教育水平是否影响了其毕业生20年后的成就。请问

数据方案如何设计?
不难理解,该问题是一个因果判断问题,假设的“因”是大学的教育水平,“果”是大学

所培养学生的20年后成就。
第一步先确定前提假设:

 

大学的教育水平可能与哪些因素相关? 个人成就又可以由

哪些特征来体现或衡量? 例如,我们可能认为大学的教育水平既体现在其在某个公信度

高的榜单上的排名,又体现在学校每年在学生身上投入的教育资金数量上;
 

而个人成就

可以由年 收 入、同 行 中 的 声 望 或 在 所 从 事 行 业 的 业 内 知 名 度 或 影 响 力(如 学 者 的

H-index)等来体现。目前来看,这个前提假设有一定的合理性。
在第一步前提的基础上,我们确定对现今40岁左右的人进行调查,搜集被调查对象

约20年前所就读大学时的“大学排名”和“平均每生每年教育经费”,以及被调查对象目

前的“年收入”和“行业内影响力所属等级”等信息。我们注意到不同行业的业内影响力

因子定义可能有差别,所以将影响力因子转换为等级可能更适合跨行业的比较。
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第三步,可行性分析,这里主要关注第二步中的信息是否能获取。如果确定这些信

息可以通过街头问卷或线上搜索调查获得一部分,同时还可以向一些专业数据公司购买

获取,那么基本是可行的。
这样,我们就可以设计出一张由数据构成的二维表格,如表3-1-3所示。

表3-1-3 大学水平对毕业生成就影响任务中的结构化数据

大学校名 大学排名 投入资金/(年·生) 目前年收入 行业内影响力所属等级 …

受访者1
受访者2
…

请读者深入思考一下,这样的数据构成是否真的能导向因果推断呢? 如果不能,需
要如何改进呢?

总结一下,在明确任务之后,我们需要提出前提假设。不同的假设很可能会涉及不

同的数据,最终导致不同的研究内容,因此,在真正进入数据搜集环节之前,应认真审视,
确定与事实最符合的假设。然后,根据前提假设,给出对应的数据方案,并认真思考获取

方案中数据的可行性,如果方案中的数据是在项目期限内无法获得的,就必须及时作出

调整。最后,根据确定下来的数据方案,就可以确定数据构成了。

3.2 总体和抽样

在确定数据构成后,就面临具体的数据搜集。一般而言,由于我们面临的预算、时
间、人力等客观条件的限制,所能搜集数据的范围常常是有限的。这时,我们需要明确地

知道我们想研究的总体是什么,在无法获得总体时应选择什么样的抽样方案。所以,这
里先介绍几个统计学的基本概念。

3.2.1 总体和个体

总体(population)是指待研究对象的全体,总体中的每个对象即是个体(individual)。
在例3-1-1中,所有参战并中弹的战斗机就是潜在的研究总体。其中每架单独的战斗机

就是个体。
然而,通常总体是难以获得的。例如,在例3-1-1的战斗机问题中,军方无法获得所

有的参战并中弹的飞机的数据,因为会有一些被严重破坏的飞机根本无法返航。即便是

当前的大数据时代,也不能轻易认为我们已经拥有总体的数据。事实上,数据科学项目

的多数任务某种程度上都可以理解为从已知去推断未知,既然存在着未知,那么我们已

知的就不能称为总体。因此,数据搜集是一种从总体中抽样的过程。

3.2.2 样本

在无法获得总体的情况下,从总体中抽取出来的子集称为样本(sample)。样本包含
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的个体数量一般称为样本容量。
既然获得的数据只是抽样而不是全体,我们就一定要保持警惕,提醒自己回答这个

问题:
 

“样本的特点确实能真实反映总体的特点吗?”
这个问题要回答“是”,至少要满足两个条件:

 

(1)
 

样本容量不能过小,传统统计学认为小于30的样本容量不具备统计学意义,也
就不能有效反映总体特点,大数据时代,这个条件容易满足;

 

(2)
 

抽样时不能有预设偏见,也就是必须无偏抽样。

3.2.3 无偏抽样

无偏抽样(an
 

unbiased(representative)sample),又称为代表性抽样,是指抽样的过

程不受个体性质(特别是与所研究问题有关的性质)的影响。
怎么理解“抽样过程不受个体性质的影响”? 我们依然以例3-1-1的战斗机案例为

例。其实,这是发生在第二次世界大战中的一个真实事件。当时军方在短期内获得的数

据有限,只对返航飞机的弹孔密度进行了搜集,汇总后得到了如表3-2-1所示的统计

表格。

表3-2-1 例3-1-1中军方获得的数据

飞
 

机
 

部
 

位 弹孔密度/(个/平方英尺)

引擎 1.11
机身 1.73
油料系统 1.55
其他 1.80

请读者想一想:
 

表中的弹孔密度能真实反映总体,也就是所有参战飞机的中弹情况吗?
并不能! 因为表中的数据仅仅是从返航飞机获得的,对于损坏严重而未能返航的飞

机则完全没有考虑。或者说,抽样过程本身受到飞机残损程度的影响,不符合无偏抽样

的原则,因此,这里获得的数据并不是总体的真实反映,而是存在抽样偏差。更严重的

是,残损程度直接与待研究的问题相关,从而引入的抽样偏差可能会完全导向错误的

结论。

3.2.4 抽样偏差

抽样偏差(sampling
 

bias)是指从总体中非随机性抽样带来的系统性错误。抽样偏差

使得个体被抽样的概率不一样,有些个体可能根本没有被抽样的机会。
上述例子中,只对幸存下来成功返航的飞机进行抽样,这种抽样偏差有一个被广泛

接受的名称———幸存者偏差。事实上,幸存者偏差是一种常见的抽样偏差,我们或多或

少都遇到过。例如,调查成功人士的品质或成功公司的特点,归纳总结为成功的要素;
 

采
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访百岁老人,将他们的生活习惯总结下来作为长寿秘诀;
 

询问得某种疾病之后又康复的

人,认为他们吃的药品或食物对该疾病有疗效,等等。
从上述这几个例子中,读者能看出抽样偏差吗? 抽样过程中它们分别漏掉了哪些群

体呢?
例3-2-1 找出下述抽样过程中的抽样偏差。

1.
  

调查成功人士 的 品 质 或 成 功 公 司 的 特 点,归 纳 总 结 为 成 功 的 要 素,其 中 漏 掉

了(  )。

2.
 

采访百岁老人,将他们的生活习惯总结下来作为长寿秘诀,其中漏掉了(  )。

3.
 

询问得某种疾病之后又康复的人,认为他们吃的药品或食物对该疾病有疗效,其
中漏掉了(  )。

该如何避免抽样偏差呢? 要避免抽样偏差,通常的做法是随机抽样。
随机抽样是指总体中的个体是否被抽样并非确定的,即不因为个体的某个或某些性

质一定被抽中或一定不被抽中,而是每个个体都以一定的概率被抽样。更一般地,当这

个概率不受个体本身性质的影响而在所有个体上均匀分布时,即为简单随机抽样。
在前述例子中,所有参加实战的飞机(返航的和未返航的)应当有同等的被抽样机

会;
 

所有有待证明品质的人或公司(成功的和非成功的)要有同等的被调查机会;
 

所有有

待证明生活习惯的人(长寿者和非长寿者)应有同等的被采访机会;
 

所有患某种疾病后吃

某种食品或药品的人(康复的和未康复的)要有同等的发声机会。这样获得的数据,才能

真正体现总体、代表总体。
再来看一个例子。
在我国,地震是一种非规律性发生的自然灾害,各种大大小小的地震在各地偶见报

道。而每每地震发生后,民间都会有一些传言,谈论地震发生之前自然界的各种异象,认
为其可以用来预测地震,近年来比较有代表性的是“地震云”(见图3-2-1)。而科学界和权

威机构则反复强调“目前没有有效证据表明云可以用于预测地震”。我们要如何理解这

个说法呢? 或者说,我们要证明某种特定形状的“地震云”能预测地震,需要提供怎样的

“有效”或科学证据? 根据前面的介绍,我们相当于提出了一个前提假设:
 

“地震云”能预

测地震,或更明确地,“地震云”出现后X天之内会发生地震。对应于该假设,我们应搜集

图3-2-1 传闻中的“地震云”
(图片源自百度百科)
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所有出现该形状“地震云”后X天内是否发生地震的数据。只有当出现“地震云”时发生

地震的条件概率显著大于同区域发生地震的先验概率时,才能下结论说“地震云”可预测

地震。然而,很可惜,气象和地质等专业机构迄今没有获得这样的科学证据。
从抽样的角度来看这个问题,发生地震后去找地震前的自然界异象,属于回溯性研

究,很有可能引入幸存者偏差,因为我们只关注了那些同时有地震、有异象的情况,而那

些异象后并无地震的情况都被忽略了。有趣的是,作为智人,归因分析可能是我们区别

于绝大多数物种的特点和优势,但归因过程中的回溯性研究却又很可能把我们带入认知

的误区甚至陷阱。请仔细想想,你在生活中有没有遇到过这一类的问题呢?
总结一下,我们搜集数据前,必须明确研究的总体,无法获得总体时,抽样不能有抽

样偏差,这样得到的数据才能作为总体的可靠代表。
本节的最后,让我们讲完战斗机的故事。
第二次世界大战中,同盟国采用的前提假设是“弹孔密度越高,给飞机带来的危险越

大,越需要被保护”,所以,基于对返航飞机弹孔密度的数据,军方做出了对机身进行保护

的决策。当时,美国哥伦比亚大学有一个统计研究小组,他们秘密地为同盟国服务。小

组中有一位从德国逃到美国的统计学家亚伯拉罕·瓦尔德(见图3-2-2)敏锐地觉察出了

其中的问题,他提出:
 

不应该给弹孔密度高的部位加装装甲,恰恰相反,应该给弹孔密度

最低的部位,也就是引擎加装装甲。他的前提假设是,在远距离交战场合,飞机各部位中

弹的概率应该是一样的。他认为,军方对返航飞机调查的数据显示出引擎弹孔密度低,
恰恰是因为引擎中弹是致命的,引擎中弹的飞机很多根本都无法返航,那些消失的弹孔

就在未能成功返航的飞机上。军方仔细评估了自己的假设和瓦尔德的假设,最终认为瓦

尔德的假设更合理,并迅速将瓦尔德的建议付诸实施。而瓦尔德也正是基于这个案例首

次提出了“幸存者偏差”。

图3-2-2 亚伯拉罕·瓦尔德

(图片源自维基百科)
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3.3 混杂因素及其避免方法

3.3.1 混杂因素和辛普森悖论

  要依赖数据获得可靠结果,除了要做到无偏抽样,还要特别注意混杂因素的影响。
先看一个例子。

为了比较两个网站的吸引力或受欢迎程度,我们构造了一个“回头率”参数,即一天

之内,至少两次访问该网址的人数与至少一次访问该网址的人数之比,即

回头率=
一天之内至少两次访问该网址的人数
一天之内至少一次访问该网址的人数

(3-3-1)

  我们对两个网址(某明星微博和我们的课程网址)某一天的访问“回头率”进行了统

计和对比,得到如表3-3-1所示表格。

表3-3-1 两个网址的回头率参数统计

某明星微博回头率 我们的课程网址回头率

77% 83%

看起来很不错哦! 我们的课程比明星微博更具有吸引力了呢!
真的吗? 稍等。如果我们再仔细一点,先把数据分组再来看呢? 根据用户登记的学

历信息,我们把所有人分成了两组:
 

大学及以上学历组,中学及以下学历组(见表3-3-2)。

表3-3-2 分组后两个网址的回头率参数统计

学
 

历
 

信
 

息 某明星微博回头率 我们的课程网址回头率

大学及以上学历 95% 92%
中学及以下学历 71% 34%

全部 77% 83%

这时,奇怪的事情发生了———在每一组里,我们的课程都不如明星微博受欢迎。对

数据分组或不分组,得到的结论居然是相反的。这究竟是怎么回事呢? 存在计算错误

吗? 我们仔细检查一下吧。
接着,我们把各组的样本容量都列出来(见表3-3-3),仔细验算,并没有计算错误。不

过,读者看出什么问题了吗?

表3-3-3 列出了访问人数的分组回头率统计

学
 

历
 

信
 

息 某明星微博回头率 我们的课程网址回头率

大学及以上学历 95%(76/80) 92%(231/250)
中学及以下学历 71%(193/270) 34%(17/50)

全部 77%(269/350) 83%(248/300)
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原来,在访问某明星微博的350个用户中,主体是中学及以下学历的,很可能是中小

学生。而访问我们课程的300个用户中,主体是大学及以上学历的都是成年人。中小学

生每天上网的时间可能受到父母、学校的严格控制,无论对哪种网站,每天的二次访问率

都要远低于成年人。亦即,表3-3-3中,回头率参数除了受到网站(体现在表格水平方向)
的影响,还同时受到学历或年龄(体现在表格竖直方向)的影响。当我们不分组做比较

时,其实是在比较两个主体,即某明星微博的用户主体中小学生以及我们课程网站的用

户主体成年人的回头率,从表3-3-3来看,这是一个沿斜向(反对角线)的比较。这种沿斜

向的比较,混淆了两个特征维度(即不同网站、不同学历)的影响,并不单纯反映网站本身

的影响,所以导致了分组与不分组的结论反转。这个现象其实还有一个专门的名称,叫
作“辛普森悖论”。

在这个案例中,当我们用“回头率”参数作为依据比较两个网站的吸引力时,要考虑

到,除了网站本身的吸引力之外,用户的年龄、上网的便利程度都会对我们的“回头率”参
数造成影响。这些因素不是我们的考察对象(网站和回头率的关系),但却可能对结果造

成影响,即我们通常所说的“混杂因素”。要排除混杂因素的影响,常见的做法就是对两

相比较的样本集,做好潜在混杂因素,甚至所有非考察因素的匹配。表3-3-3中分组的做

法就是一种匹配方式,即高学历和高学历比,低学历和低学历比,其结果就是学历(其潜

在是年龄和上网便利程度)差别带来的影响(即混杂因素)被排除了。
我们再看看第2章中汽车销售的案例。
某个汽车销售门店对过去三个月的销售业绩不满意,想要找到原因并做出改善。
前面的课程已经明确,这是一个关联问题中的归因任务。对于关联任务特别是归因

任务,混杂因素的排除是非常关键的。通常的做法绝对不是把所有的数据混在一起下一

个笼统的结论,而是提出假设确定好待考察因素之后,把所有假设以外的可能混杂因素

找出来,并分组,再对比假设(待考察)因素的影响。例如,如果怀疑是促销方案改变带来

了业绩下滑,那么,为排除其他混杂因素,如主推的汽车品牌、排量等的影响,应该按汽车

品牌、排量等进行分组,分组后再对比促销方案改变前与改变后的销售业绩(见图3-3-1),
这样得到的结论,才是可靠的。

 

图3-3-1 汽车销售例子中的分组统计示意图

借助图3-3-1,我们其实可以考察三个不同因素(品牌、排量、促销方案)对销售业绩的

影响:
 

如果考察促销方案的影响,我们需要固定品牌和排量,在表格内做水平方向(X 方

向)的比较;
 

如果考察排量的影响,我们需要固定品牌和促销方案,在表格中做竖直方向
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(Y 方向)的比较;
 

如果考察品牌的影响,则需要固定促销方案和排量,在表格内做如弧线

所示的比较(如果三维显示,可以把品牌赋为Z 方向)。这一思路我们应该并不陌生,这
不就是科学实验中的控制变量法吗? 科学实验中,控制变量法就是排除混杂因素的基本

手段。举一个经典电学实验的例子,我们现在都知道导体电阻与导体的材料(电阻率ρ)、
导体长度L 和横截面积S 三个因素有关,那么,当初电阻公式

R=ρL
S

(3-3-2)

是如何通过实验确定的呢? 简单来说,就是匹配混杂因素(即固定控制变量)后,只观测

考察因素的影响。例如,如果要确定电阻R 与导体长度L 的关系,则必须先匹配导体的

材料与横截面积,即固定导体的材料和横截面积,只考察不同长度对于电阻的影响;
 

如果

要确定另外两个因素的影响,做法也是类似的(见图3-3-2)。科学实验中的“控制变量”是
指在实验过程中被固定下来保持不变的变量。例如,要研究L 对R 的影响,

 

ρ和S 就是

控制变量,以此类推。

图3-3-2 确定电阻公式时的控制变量法示意图

可见,找到潜在混杂因素并对其进行匹配的思想早已体现在实验室的科学研究中。
该思想也应适用于现实中非实验室条件下的数据搜集和对比分析,只不过现实数据往往

来自比实验室复杂得多的环境,更难以控制,混杂因素更难以鉴别或剥离。
总结一下,混杂因素是那些不在考察范围(即前提假设未包含),但却有可能对结果

造成影响的因素。辛普森悖论通常都是由于没有充分排除混杂因素影响所引起的。当

我们提出了假设,即怀疑某因素对结果有影响时,必须严格审查其他可能对结果造成影

响的混杂因素,并匹配这些混杂因素,也就是依据混杂因素进行分组,分组以后再考察我

们的假设。

3.3.2 随机控制实验

即便是在非实验室环境下,也有一些可控或部分可控的实验情境。此时实验操作者

会专门设计一些对比实验,在其他所有特征都匹配(或一致)的情况下,只观察一个可调

控因素的不同取值对结果的影响。其中潜在混杂因素的匹配常常用对被实验者(也称被

试)随机分组的手段来实现,这一类实验称为随机控制实验(randomized
 

control
 

trial,

RCT)。随机控制实验在医学领域可体现为双盲实验。
例如在临床医学研究中,为检验某种新药物或新技术是否真的有效,研究人员会将



32   

被试(此时即病患)随机分为年龄、性别、病史等都匹配的两组甚至多组,其中一组不被给

予任何治疗,或者,为了排除心理因素的影响,被给予假称有疗效的安慰剂。这一组通常

称为对照组。除对照组外,其他组则被给予待检验的药物或技术治疗,如果有多组,还可

以分别给予不同的剂量。为进一步消除医生态度、病患心理等潜在混杂因素的影响,实
验过程中病患和医生都不知道实际分组情况(只有研究人员了解具体分组情况),这就是

“双盲”的意思。根据现代医学规范,一种新药或新治疗技术在被承认有效前,都必须经

过双盲实验,只有实验组和对照组有显著差别时,药品或技术才会被官方承认是有效的。
而我们在保健品促销广告中常见的“张大妈用我们的药治好了多年的老寒腿”这类说法,
只是一种营销宣传,不能作为药品有效的科学证据。现在,你能够理解为什么市面上各

种号称有这样那样疗效的保健品只是“食品”,而不是“药品”了吧。
当随机控制实验中的可调控因素只有两个选项时,就是通常所说的 A/B

 

Testing。
近年来互联网行业凭借其数据搜集优势,也开始广泛使用A/B

 

Testing。例如,某电子商

务网站将其所有注册会员随机地分成两组,给两组发送的促销广告基本相同,只有一项

差别:
 

一组发送“本促销将于本周六截止”,另一组发送“本促销将于不久后截止”,然后追

踪两组会员在这次促销活动中的购买情况,作为今后选择上述两种中哪一种策略的依

据。有报道显示,谷歌公司在2011年一年内就进行了超过7000次A/B
 

Testing来帮助

其制定各种决策。

3.3.3 自然实验

3.3.2节介绍的随机控制实验依然是人为设计的实验,尽管不像化学、物理学实验那

样在严格可控的实验室环境,但实验操作者仍然对可调控因素在各组的取值拥有控制

权,例如,A/B
 

Testing中由实验操作者决定哪组给予A选项,哪组给予B选项。或者换

句话说,实验被试在A、B两个选项的分配中,没有因为自己的主观意愿而引入混杂因素。
然而,现实需求中我们还常常面临另一类(可能也是更普遍的)场景,即A、B选项是由被

试主动选择的。我们来看一个例子。
例3-3-1 某机构想了解规律性服用维生素补充剂对于健康的影响。该机构在设计

好数据方案后,通过问卷调查,搜集了100人的相关信息,如表3-3-4所示。

表3-3-4 “规律性服用维生素补充剂对健康的影响任务”中的结构化数据

年龄 性别
每周至少2天服用维生素

补充剂(是/否)
有无慢性疾病

(有/无)
最近1次体检状况

(异常/预警/正常)

受访者1
受访者2
…

通过对表3-3-4进行统计,该机构挑出年龄在20~40周岁,没有慢性疾病的60人的

数据进行了统计,结果如表3-3-5所示。
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表3-3-5 20~40周岁且无慢性疾病的受访者统计结果(单位:
 

例)

最近1次体检异常 最近1次体检预警 最近1次体检正常

每周至少2天服用维生素补充剂 1 3 23
每周最多1天服用维生素补充剂 6 15 12

根据表3-3-5,该研究机构认为:
 

在中青年无慢性疾病的人群中,规律性服用维生素

(每周至少2天服用)的人明显比无规律性服用维生素习惯的人健康,因此规律性(每周

至少2天)服用维生素有利于促进健康。请问,该结论可靠吗? 或者说,目前的数据足以

支撑这个结论吗?
这个例子中关键问题之一在于:

 

是否规律性服用维生素补充剂是受访者的主动选

择,该主动选择本身就蕴含着混杂因素,例如有服用维生素补充剂习惯的人,很可能本身

就对健康重视程度更高,平常的生活习惯上也更讲究(作息规律、饮食健康等)。如果这

些混杂因素没有被排除,我们无法下结论说“规律性服用维生素更利于保持健康”。
例3-3-1给了我们一个被试主动选择蕴含混杂因素的例子。还有些情况,即便不是

被试主动选择,被试的被分组过程也可能蕴藏混杂因素。
例3-3-2 某机构想研究大学的教育水平是否影响了其毕业生20年后的成就。该研

究机构通过如例3-1-3所示的数据搜集方案获取了数据,经统计分析,发现世界大学排名

前50的高校,其毕业生20年后的成就普遍高于排名在50名之后学校的毕业生,因此得

出结论大学的教育水平确实能影响其毕业生的成就。请思考:
 

该机构的推论过程是否足

够可靠呢?
 

本例中读者可能已经发现了,被试的分组(曾就读世界排名前50的高校vs.
 

曾就读

世界排名50之后的高校)并不满足我们强调的随机分组。尽管就读哪所大学不完全是

学生的主动选择,但这个分组本身仍蕴藏了不可忽视的混杂因素:
 

在更好学校就读的学

生可能智力、性格坚毅程度等个人能力或素质本来也更强,可能是这些因素导致了他们

能被更好的高校录取,以及入职后个人成就更高。至少在当前给定的分析中,没有足够

证据排除混杂因素而证明大学教育水平和其毕业生成就之间的因果关系。
例3-3-1和例3-3-2分别给出了现实情境中分组面临的两种常见场景,无论哪种场

景,研究人员都无法控制分组,从而难以满足随机分组要求。这样的情况是否就完全不

能做对比分析了呢? 有聪明的读者提出,可以换个思路,做固定对象在不同选择下的对

比分析。例如在维生素的例子中,专门挑选之前没有规律性服用维生素补充剂习惯的

人,让他们规律性地服用维生素,然后对比前后的健康状况。这个思路很好。其实严格

来说,在例如临床医学中,评价一个药物的疗效,是应该考虑到个体间差异,针对同一个

人的治疗前后进行对比的。但即便是这样,也难以保证同一个人在接受实验期间没有其

他改变。况且,在例3-3-2的问题中,我们根本无法获得同一个学生读顶尖排名高校和读

普通高校后的两种结果。也就是说,我们想做对比的两个选项,对同一对象而言,其中始

终只有一个是真实发生的,另一个,即被试没有选择或没有被分配的那个选项,是一种反

事实的(counterfactual)性质,并不真实存在。更宽泛地说,由于选项间的互斥,个体不可

能遍历选择中的不同选项,而只能选择其中一个选项,那么未选的选项即为反事实。很
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多社会学或经济学领域的研究涉及反事实的对照,20世纪80年代后期起,从这两个领域

中发展出了一种新的“实验”体系———自然实验。自然实验一般来说并不是传统意义上

的“实验”,而是一种观察性研究,主要特征在于其中因一些自然的(非目的性的)因素导

致了类似随机实验中那样的分组。既然分组是由自然(非目的性)因素决定的,那么就可

以认为其中的混杂因素基本被排除了。相应地,自然实验中的研究人员更多的是扮演观

察者或调查者的角色,而非实验操作者的角色。如例3-3-2的问题中,一种自然实验的思

路是缩小范围,只对比那些拿到了顶尖高校录取通知,但由于各种原因最后选择就读不

同院校的人。其中暗含的思想是:
 

能拿到顶尖高校录取通知的所有学生在个人能力上的

差异并不显著(即个人能力这个混杂因素已匹配一致),当他们就读不同高校毕业后的个

人成就差异就主要由大学的教育水平来决定了。
例3-3-3 某机构针对目前50周岁左右的人群,搜集了他们受教育年限及当前年收

入数据,想研究受教育年限是否决定了成年后的年收入水平。结果如图3-3-3所示。是

否可以下结论说受教育年限决定了年收入水平,即两者之间是因果关系?

图3-3-3 受教育年限和成年后年收入关系图

(图片源自网络)

图3-3-3显示,在受访人群中受教育年限和成年后的年收入之间确实存在着显著的

正相关关系。但即便如此,是否可以下结论说受教育年限决定了成年后的收入水平呢?
通过之前的例子我们不难理解受教育年限这一特征中很可能暗含了混杂因素(如学习能

力、长期规划能力等),即那些学习能力更强、长期规划能力更强的人更容易坚持长时间

接受教育,也更容易获得高收入。为排除这些混杂因素,Angrist
 

和
 

Krueger采用了自然

实验的研究方法。他们注意到美国的义务教育对入学年龄的认定只精确到年份,而对允

许退学年龄的认定是精确到日期的。即小学新生统一9月1日入学时,只要当年能达到

6周岁即可,而年满16周岁或17周岁退学时,却需要真的过完生日才被允许。在这样的

规定下,以一个2006年1月1日出生的人和一个2006年12月31日出生的人为例,他们
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都在2012年9月1日入学,入学时前者年龄为6周岁8个月,后者年龄为5周岁8个月。
如果他俩都选择一满17周岁就退学,那么他们的受教育时长一个是10年4个月,一个是

11年4个月,最大差别能到1年。于是Angrist
 

和
 

Krueger就专门针对生日在第一季度

和生日在第四季度的选择主动辍学的学生进行了研究。结果他们发现,第四季度出生的

人平均受教育时长确实比第一季度出生的人长,同时平均而言前者的收入也比后者高出

约9%。按照Angrist
 

和
 

Krueger的观点,出生在第一季度或第四季度是由随机的自然

因素决定的,因此两组人群间不存在能力或素质上的特别差异,那么两组人收入上的差

异就只能解释为受教育时长所导致了。当然,Angrist
 

和
 

Krueger的这一结论有其特定

的适用范围,即只适用于那些确实一到义务教育年限就主动辍学的人。任何科学的结论

都有其适用范围,这也恰恰是科学的特点之一。不区分适用范围的终极真理,并非科学

的追求或意义。
巧妙的自然实验法帮助人们理解了很多社会学和经济学的问题。2021年诺贝尔经

济学奖就被授予Card、Angrist
 

和
 

Imbens三人,以表彰他们应用自然实验解答了很多社

会重要问题,如移民的影响、最低工资水平对劳动力市场影响,以及教育的影响等。
本章中,我们主要针对数据获取,从提出前提假设、设计数据方案开始,接着介绍了

数据搜集或实验中的基本科学原则和常用方法。事实上,数据的获取是非常关键的一

步,本章介绍的基本流程和原则能帮助我们在实际应用中有效避免常见错误或徒劳

无功。
至此,我们即将从现实世界转入计算机世界,了解数据在计算机中的表示与表达。

思考题

3-1 你打算开发一个小程序来估算房屋的合理租金。动手开发代码之前,你打算如

何设计数据方案?

3-2 确定了新生宿舍分配(思考题2-2)的数据科学层面问题后,你打算如何设计数

据方案?

3-3 你认为网购衣服由于不能试穿很不靠谱。可是你某位衣品高的朋友号称她的

衣服都是网购而来的。你觉得难以置信,而她确实没有说谎。你能解释这是为什么吗?

3-4 请根据本章的内容判断一下“张大妈服用我们的产品治好了多年的老寒腿”,为
什么不能作为产品有效的科学依据?

3-5 总结长寿老人的生活习惯作为长寿的秘诀既然不可靠,那么请你设计一种获得

可靠长寿秘诀的数据搜集方案。

3-6 张三认为未婚人士不如已婚人士有责任感,因此他假设未婚人士贷款后违约的

风险更高。他手上有一批银行以往客户的贷款数据,其中包括客户的性别、年龄、婚姻状

况、贷款原因、贷款金额、月收入与月还款比及当次是否违约的信息。请问,要验证他的

假设,他需要如何设计统计表格?


