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内容提要:机器学习与经济学研究的融合将改变传统经济学的研究方式。本文就机器学习对

经济学研究的影响进行了较为系统的梳理,着重分析了机器学习在大数据背景下对丰富经济数据

多样性的贡献,机器学习对经济预测准确性的改进作用,以及机器学习在估计平均处理效应、处理

效应异质性和结构模型等因果推断中的应用,对这些领域的重要研究进行了比较详细的介绍。在

阐述机器学习优势的同时,本文也指出在经济学研究中使用机器学习方法可能存在的局限性,并对

未来的研究方向进行了展望。
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随着技术的进步,机器越来越在工作和生产活动中扮演起了人的角色。例如,Facebook能在照

片中识别出人脸,Siri能够理解人的语言,谷歌能够直接翻译网页上的文字等。上述新兴科技实际

上都依赖于机器学习(MachineLearning)技术的发展。什么是机器学习? 从狭义的角度理解,所谓

的机器学习就是一类算法,属于计算机科学的一个子领域(Alpaydin,2014),但从广义的角度来看,
它又是一种综合了计算机科学、工程学、统计学等多学科知识的新技术。机器学习的方法不仅被广

泛地应用于理工医学等领域,并且越来越受到社会科学研究者的重视。许多经济学家都认为机器学

习会对经济学的发展产生广泛且深远的影响,以至于在不久的将来,机器学习将改变经济学的研究

方式(Athey,2017a;Varian,2014;Bellonietal,2014;Brynjolfsson& McAfee,2014)。
从理论上说,机器学习(尤其是深度学习)是人工智能的一个组成部分(Taddy,2018),更是当前

人工智能领域科研和应用的重要驱动力,其算法的快速发展将会引起市场决策和政策研究的根本性

变革(Agrawaletal,2018)。为了加快我国在人工智能领域的技术进步,国务院于2017年7月发布

了《新一代人工智能发展规划》,旨在2030年使我国的人工智能理论、技术与应用在总体上达到世界

领先水平,并成为世界主要的人工智能创新中心。需要说明的是,《新一代人工智能发展规划》在强

调发展高级机器学习、类脑智能计算、量子智能计算等前沿理论的同时,还特别指出在研究过程中要

积极推动人工智能与心理学、数学、经济学和社会学等相关学科的交叉融合,以及开展跨学科的探索

性研究①。2017年10月,在科技部征集的重大变革性科研技术项目中,有4项与人工智能有关,其
中一项就是针对下一代深度学习理论与技术,力求突破我国在机器学习领域理论基础薄弱、模型结

构单一的瓶颈②。由此看来,探讨机器学习对经济学研究方法的影响,既可以帮助我们更好地理解机

器学习的内涵,又有利于我们更多地使用机器学习工具以改善经济学研究方法,并在提高研究精准

度的同时不断拓展新的研究领域。
在本文中,我们试图将机器学习的方法融入经济分析的框架中,并从以下几个方面梳理了其对

经济学研究的影响:(1)机器学习的定义以及分类;(2)在大数据的背景下,阐述机器学习从哪些维度

丰富了经济数据;(3)介绍机器学习如何改进了经济预测的准确性;(4)机器学习在因果推断中的

应用。
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一、机器学习的定义

机器学习不仅提供了新的分析工具,而且试图去解决传统计量方法所不能解决的问题。机器学

习大致可分成四类:有监督机器学习、无监督机器学习、强化机器学习和半监督机器学习。

1.有监督机器学习。有监督机器学习(Supervisedmachinelearning)主要围绕着预测问题展

开:需要使用被标注过的样本数据,包括特征(x)和对应的标签值(y),通过学习特征与标签值之间的

对应关系,举一反三地构建出一个最优模型(Kotsiantisetal,2007)。这样,当面对新的特征x时,我
们就可以使用这个最优模型来预测它的标签值y。这种通过已知数据寻找最佳估计参数的过程,与
计量经济学中的回归分析有着异曲同工之妙。但是,有监督机器学习并不需要提前设定y与x 之间

的关系,可以根据数据本身选择更灵活的函数形式,可以避免过度拟合的问题,并兼备很好的样本外

预测能力,这又与传统经济实证分析中的思路很不一样。在基于经典计量模型的实证分析过程中,
人们往往关注的是x变量前参数的估计和统计推断是否准确。而机器学习的算法则侧重于x变量

对于y 的预测效果,并不太在意参数的估计是否准确。这也是为什么机器学习所估计出来的参数往

往不满足一致性。目前,常用的数据分析软件(如Python、R等)中都有相应的软件包,可以较为轻松

地实现这类算法(Pedregosaetal,2011)。

2.无监督机器学习。现实中经常会出现这样的情况:缺乏足够的先验知识,或者使用人工的方

式对数据进行标注的成本太高,从而只能获得包含特征(x),而没有相对应标签值(y)的数据样本

(Gentleman&Carey,2008)。由于没有标签值,我们就无法根据误差(预测值与标签值)来找到最优

的预测模型。因此,无监督机器学习(Unsupervisedmachinelearning)要解决的是另外一个问题:当
面对没有被标注的视频、图像和文本类数据时,我们希望机器可以从庞大样本集合中发现特征之间

的潜在规律,识别出一些代表性的特征,并把具有相似特征的个体聚合在一起。需要说明的是,机器

在分类时几乎不加入人类的判断,从而最大限度地体现客观性。无监督机器学习中最典型的例子就

是聚类(clustering)。Atheyetal(2017)在研究谷歌公司关闭西班牙境内的谷歌新闻对其新闻报道

类型的影响时,使用机器学习技术对新闻进行分类。在给数据集降维后,研究关闭事件对同一时间

内所有不同类型新闻报道的影响。这类技术在生活中也有广泛的应用,如当下流行的一些识别类软

件(形色、微软识花等),可以根据用户拍下的一张花的图片,准确识别出花的类别。此外,在进行传

统的回归分析之前,我们也可以首先使用聚类算法检验变量之间的相关性,对数据进行一些预处理,
以降低计算量(Hodeghatta&Nayak,2017)。

3.强化机器学习。有时,我们无法立即判断出一个决策的好坏,而往往要通过观察一系列决策

实施之后的结果,才能对其进行评估。例如,在下棋时,某一步棋的好坏通常要在五步或十步之后才

能判断。因此,与前两种机器学习不同,强化机器学习(Reinforcementmachinelearning)并不只是依

靠已知的、固定的数据进行学习,而是在不断变化的环境中,通过大量、多次的试错学习,寻找到产生

最佳结果的路径(Taddy,2018)。这类技术经常被应用到人工智能领域,如战胜人类围棋高手的阿尔

法狗(AlphaGO)、多功能机器人和自动驾驶等。

4.半监督机器学习。随着机器学习的深入发展,也随之出现了一些混合型机器学习技术,比如

将有监督机器学习和无监督机器学习相结合的半监督机器学习(Semi-supervisedmachinelearn-
ing)。这一机器学习方式专门用来处理已知数据中一些有标签值而另一些无标签值的情况(Cha-
pelleetal,2009)。常用的半监督机器学习包括协同训练(co-training)、转导支持向量机(transduc-
tivesupportvectormachine)等。

二、机器学习与大数据

“大数据”的出现改变了我们对于数据的认识:首先,“大数据”的基本特征是越来越庞大的数据

数量。也就是说,样本中的观测数量非常多,甚至有可能是全样本数据。巨大的数据量对数据存储
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和计算技术都提出了更高的要求。Varian(2014)介绍了一些大型IT公司处理数据的方法和使用的

软件,比如可处理百万条大型数据的SQL技术、进行数据清理的OpenRefine和DataWrangler等

技术。其次,“大数据”是由众多变量构成的高维度数据。随着文本挖掘、图像识别等技术的进步,不
仅数据的类型变得越来越丰富(Blumenstock,2016),而且对于每一个观测个体,我们都可以从任一

有需要的维度进行变量挖掘。然而,要想将“大数据”应用于经济学研究,最重要的就是找到有效处

理海量、高维数据的方法。对此,机器学习中的无监督机器学习技术可以处理相对于标准估计方法

来说维度过高的数据,以帮助经济学家从图像、文本、音频等非常规数据中提取具有经济意义的信

息。下面,我们将对应用以上几类新型数据的相关研究进行介绍。
(一)机器学习与图像数据

近几十年来,人造卫星一直在拍摄地球的图像,且大部分卫星图像数据都可以划分出数以千亿

计的像素,而机器学习技术可以对不同的像素及像素组合进行处理,从中提取出有经济意义的信息,
再与研究者感兴趣的变量特征进行匹配,从而构建出研究变量的替代变量。在分析经济学问题时,
除了容易获取之外,卫星图像还有三个明显的优势:(1)可以使用卫星图像提供的信息替代难以测量

或存在很大测量误差的变量。比如,由于印度尼西亚的林业受到高度管制,且当地官员有时会被贿

赂以包庇非法采伐行为,导致官方统计数字通常是不准确的。Burgessetal(2012)研究印尼的森林

砍伐问题时,根据卫星图像中细微的色彩变化,以更客观的方式测量了森林退化的程度,并以此估计

了地区政治发展对自然资源的侵占。Jayachandran(2009)讨论了1997年因印尼森林大火所导致的

空气污染对婴儿死亡率的影响。通过卫星传感器获取每日空气中的烟雾和灰尘数据,使得研究者可

以持续地观察污染的整个传播过程。(2)卫星图像比传统数据具有更高的空间分辨率。Marxetal
(2015)研究宗教信仰对市场投资行为的影响,由于贫民窟中的大多数房屋都使用铁皮屋顶,因此新

更换的屋顶比旧的、生锈的屋顶反光率更高,使用0.5米分辨率的卫星图像就可以清晰地看到这种

差异反射率,并以此衡量该家庭的住宅投资行为。当然,高空间分辨率也是相对的标准。Bleakley
&Lin(2012)研究了地理环境对早期经济活动的影响,使用1公里分辨率的夜间照明数据,就可以在

县级层面上衡量不同地区的商业活动水平,而一般的经济统计数据往往无法捕捉到上述差异。(3)
卫星图像中包含地域广泛且时间跨度较长的高频率信息。Donaldson& Hornbeck(2016)研究气候

变化对农业产出的影响时构建了一种基于卫星遥感数据的农学模型,这一模型就可以通过卫星数据

估计世界范围内任何地区、任何农作物的产量的变化。
这种构建替代变量的思路特别适合讨论发展中国家的经济问题,由于发展中国家普遍缺乏关于

经济发展的可靠数据,因此机器学习不仅解决了经济学研究中许多获取研究数据的问题,还可以用

更贴近实际的数据不断丰富问题的研究角度。例如,Jeanetal(2016)利用来自五个非洲国家(尼日

利亚、坦桑尼亚、乌干达、马拉维和卢旺达)的高分辨率卫星图像数据,展示了如何使用机器学习技术

来识别图像特征,并在高达75%的区域上研究经济产出的变化。这种方法的另一个优点在于仅需使

用公开的数据,因此具有很强的扩展性,与依赖专业数据的其他方法相比,公开数据可以几乎无成本

地对由于调查覆盖面较小而导致的测量误差进行校准,并在多国之间进行经济发展状况的对比

分析。
除卫星数据外,一些学者还使用谷歌街道图像数据(GoogleStreetView)研究社区内的房屋价格和

居民收入问题。谷歌街景已经拍摄了100多个国家的街道和建筑环境,几乎包括了世界上所有主要城

市的高清图像。Glaeseretal(2018)选择2007-2014年间12200张纽约和3608张波士顿的街景图像,
利用机器学习技术中的视觉算法(Naiketal,2015),识别出图像中建筑的物理属性(高度、距离及维护情

况),并与美国社区调查(ACS)数据相结合,研究纽约、波士顿地区的房价和贫富差距问题。
(二)机器学习与文本数据

类似图像数据,机器学习也使得文本信息成了新的数据来源,从而构建出更具真实意义的经济

指标。例如,在经历了近年来的全球金融危机、欧元区系列危机和美国党派政策纠纷后,人们普遍开
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始担忧经济表现或经济政策的不确定性(economicpolicyuncertainty)所带来的影响。美国联邦公

开市场委员会(Stekler&Symington,2016)和国际货币基金组织(IMF,2012)③均指出,美国和欧洲

的财政、监管和货币政策的不确定性也是导致2008-2009年经济出现大幅度下滑的原因。他们认

为严重的不确定性政策会引起企业和家庭缩减或推迟投资和招聘行为,减缓经济复苏的步伐

(Bloom,2009)。
为了量化不确定性对地区经济发展的影响,我们需要构建能够反映政策不确定性的指标。考虑

到许多不确定性政策都是反经济周期的(counter-cyclical),并且在经济状况欠佳时,不确定性对经济

的影响会进一步加强,因此一般的做法是以手动的方式在新闻中挑选出与金融、经济危机有关的词

语,根据这些关键词出现的频率来衡量政策不确定性的程度(Alexopoulos&Cohen,2009;Juradoet
al,2015)。然而现实中的情况是,大多数文献通常使用一系列模糊的关键词,如“经济”、“不确定”、
“国会”以及“白宫”等,这些词语并不能识别出新闻中不确定性的类型。尤其是对于那些几乎包括了

所有关键词的新闻,这使得我们很难研究不同类型的不确定性对经济发展的影响。例如,一些与经

济和金融危机有关的不确定性冲击会对企业的投资和招聘计划(Bernanke,1983;McDonald&Sie-
gel,1986)、家庭消费(Fernández-Villaverdeetal,2011;Basu&Bundick,2017;Leduc&Liu,2016)
以及金融市场的融资成本(Kraftetal,2018;Gilchristetal,2014)等产生负面影响。但是,另一些与

技术和企业扩张有关的不确定性冲击会对经济增长产生积极影响,且投资意愿会随着经济增长而加

强(Segaletal,2015)。
基于上述问题的新的解决方案是,并不依靠某一组特定的关键词,而是使用新闻中出现的所有

词汇来估计新闻的主题,从而将不确定性分为宏观经济的不确定性、经济政策的不确定性、金融政策

的不确定性等多种类型,这一区分方式可以分析不同类型的不确定性如何对投资和总产出产生影

响。Larsen(2017)在对挪威最大的商业报纸《今日商业》(DagensNaringsliv)在28年中的近50万

条新闻进行分类时,使用了机器学习中的隐含狄利克雷分配法(LatentDirichletAllocation,LDA),
又称“主题模型”。LDA是一种无监督机器学习方法,它假设每个新闻都是通过选择一个或多个主

题,并从这些主题中提取单词来构建的。如果令T 表示主题的数量,则一个单词出现在某一个新闻

中的概率可表示为:

P(wi)=∑
T

j=1
P(wi|zi =j)P(zi =j)

其中,wi表示单词i,zi表示单词i所来自的主题,故P(wi|zi=j)表示单词i来自主题j的概率。

P(zi=j)表示新闻从j主题中选择单词的概率,而每一条新闻都会从多个主题中选择不同的单词来

构建。令W 表示单词的数量,则一个单词在各个主题中出现的概率可表示为:

P(wi|z=j)=ϕ(j)
wi

其中,对于每一个j和wi,都有j∈[1,T],wi∈{w1,w2…,ww}。从而,一个主题在一个新闻中

出现的概率可表示为:

P(z=j)=θ(di)j

其中,对于每一个j和di,都有j∈[1,T],di∈{d1,d2,…,dD},D 表示新闻的数量。
根据以上算法,作者选取了1988-2014年的新闻进行学习,从中提炼出了80个主题和150个

单词,估算出每个单词在各个主题中出现的概率(P(wi|z=j))。以图1中的两个主题为例,单词的

大小表示此单词出现在这个主题中的概率,单词越大意味着出现的概率越高。接下来,对于2015-
2016年的新闻,根据新闻中每个单词出现的频率,使用学习后的模型逆向推断出新闻可能的主题结

构,以此来衡量不同新闻所表达的不确定性的类别及程度。
一些学者还使用这种方法构建了其他类型的经济指标。Larsen&Thorsrud(2015)创建了一个

基于主题的新闻指数,该指数用于研究新闻报道对挪威商业周期的影响。Hansenetal(2017)使用
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图1 两个主题分布的例子

资料来源:Larsen(2017),更多其他主题分布可参见http://www.vegardlarsen.com/Word_

clouds/。

主题模型对美联储发布的信息数据进行分类,研究增强信息透明度对货币政策制定者的影响。

Hoberg&Phillips(2016)从美国上市公司关于业务描述的文本中总结公司的相似性,为这些公司生

成了随时间变化的新行业分类。Kangetal(2013)利用点评网站上消费者对餐厅的文字评论与公共

卫生部门的卫生检查记录相结合,研究了公开披露信息是否会影响餐厅的卫生状况。
(三)机器学习与数据集匹配

面板数据(paneldata)是指在一段时间内追踪同一组个体的变化而形成的数据集,因此数据集

中的信息来自横截面和时间的双重维度。由于面板数据及其分析方法具有控制异质性、降低多重共

线性、减少数据偏倚性等诸多优点,因此,基于面板数据的计量分析方法及其应用主导了近年来社会

科学界的经验研究(Wooldridge,2010)。
虽然面板数据可以克服截面或时间序列数据的缺陷,但研究者往往很难获取样本容量充足的面

板数据。对此,应用机器学习技术就可以把不同类型、不同来源的历史截面数据匹配在一起,提供更

加完整的个人及家庭的面板数据集,以便分析早期生活状态、歧视和教育投资等问题的长期影响。
就研究主题而言,经济史学家所面临的记录连接问题与现代数据集的问题截然不同。在现代数据集

中可以使用唯一标识变量(如社保账号等)来连接不同的记录,但这些变量在历史数据中却极为罕

见。相反,经济史学家们可以接触到其他的变量,这些变量可以被组合在一起以识别出某一个人,比
如姓名、出生年份、出生日期和父母的出生地。但是,历史数据中的这些变量可能存在很多错误,包
括转录错误、拼写错误、名称更改等等。Ferrie(1996)将1850年和1860年的联邦人口普查记录联系

在一起,Thernstrom(2009)把美国两个城市中的几代人进行了配对,以研究代际流动问题。这些文

章的做法都是雇用研究助理在不同数据集中搜索一个变量并进行手动匹配,但这种方法不仅耗费时

间,而且由于不同研究助理判断匹配与否的标准存在偏差,也会造成结果的不一致。

Feigenbaum(2016)在研究收入的代际流动问题时,把1915年艾奥瓦州人口普查数据(X1)中男

孩的记录与1940年联邦人口普查数据(X2)中成年男人的记录连接在一起。作者首先对X1中的每

一条记录,依据出生年份和姓名等信息,挑选出X2中可能与之相匹配的记录。其中,出生年份的相似

性通过年份的绝对差异来衡量,而姓名的相似性则通过Jaro-Winkler字符串距离来衡量(Goekenet
al,2011),由此可以得到一个出生年份差距小于3年,姓名距离小于0.2的数据集XX。接下来,作
者在数据集XX 中随机抽取一个子集XXT作为训练集,然后人为地根据经验来判定XXT中的每条连

接xx是否是合格的匹配,进而从训练集中学习出一个最佳的算法,并以此挑选出数据集XX 中所有

合格的匹配。

三、机器学习与经济预测

经济预测是计量经济学的主要应用之一,准确的经济预测不论在宏观层面还是微观层面都有着

十分重要的意义(Bernheimetal,2013)。在前文介绍的几类机器学习算法中,有监督机器学习方法,
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如回归树(regressiontrees)、LASSO、随机森林④(randomforest)、支持向量机(supportvectorma-
chines)、神经网络(neutralnetwork)、深度学习(deeplearning)等技术,因为其算法在预测上的优势,
已被广泛地用于解决经济预测问题。

(一)预测算法比较:有监督机器学习与传统方法

有监督机器学习算法的核心思路与计量经济学中的最小二乘法类似,其出发点依然是构建一个

损失函数,基于该损失函数,通过代入数据来选择最优的预测模型。例如,当我们使用一个包含商品

价格(y)和商品特征(x)的数据集(yi,xi)来预测数据集之外的商品的价格(y
︿)时,我们首先定义一个

损失函数L(y
︿,y)⑤,然后在数据集中找到一个具有最高拟合优度的函数形式y

︿
=f

︿(x),使得预测结

果与实际结果之间的平均损失达到最小值,即最小化E(L(f
︿(x),y))。

然而,机器学习算法又不完全等同于传统的计量经济学方法。在一般的线性回归模型框架下,
我们往往在回归方程的右边放入所有描述商品特征的解释变量xi,使用数据集来估计每个解释变量

的系数,从而对被解释变量进行预测。有时,为了改进预测能力,或者更好地解释某一解释变量的因

果效应,我们会在回归模型中引入解释变量的交互项xixj(i≠j)。但是,在解释变量数目很大的情况

下,简单地把所有解释变量的交互项引入回归方程是不现实的,且可能会造成待估参数多于观测值

个数的情况,并导致估计结果出现偏误,从而无法得到关于y的准确的预测结果。因此,选择哪些交

互项放入回归模型直接关系到预测的准确度。例如,在预测人脸的模型中,需要使用大量、复杂的像

素⑥变量的交互项描述脸部器官的特征。在这种情形下,机器学习算法的优势就能体现出来,它可以

自动地搜寻出符合预测要求的最优交互项组合。
以回归树分析法(regressiontrees)为例,Mullainathan&Spiess(2017)展示了机器学习方法在

构建房地产价格预测模型上的优势。该文使用2011年美国家户调查数据(AmericanHousingSur-
vey)中随机选取的10000个自住房数据进行分析,数据中主要变量为房子的价格,且每个房子都有

150个与房屋特征有关的解释变量(如地点、面积、卧室数量等)。顾名思义,“回归树分析”法就是构

建树形的预测模型,每个树枝的分叉处是树的一个节点,每个节点可以被看作是一个虚拟变量(即节

点处有两条路径选择),虚拟变量的取值决定树枝分叉处的走向,如虚拟变量取1时向左边路径延

伸,虚拟变量取0时向右边路径延伸。将树枝看作是一个线性函数,当到达树形末端(树叶)时,把所

有的节点联结起来等同于将每个节点所对应的虚拟变量联乘,就可以得到关于房价的预测值。因

此,回归树中的每一条路径都可以看作不同解释变量的交互项,整个回归树就是由多个交互项组成

的函数族,树的深浅就代表着回归树的拟合程度。理论上,只要回归树有足够的深度,则每一片树叶

只对应一个观察值,且每个观察值都可以由一组虚拟变量的交互项完美地拟合出来,此时就充分体

现出了机器学习在算法上的灵活性。
(二)机器学习预测方法的应用

一些学者已将机器学习方法应用于公共决策领域,预测的目的是提高社会生产率。例如,Krue-
ger(2003)通过分析雇佣更多教师对学生成绩的影响,来决定学校的最优雇佣教师数量。Chalfinet
al(2016)向我们展示了如何使用机器学习技术预测个人的劳动生产率,作者使用2009-2010年入职

的664名数学教师和707名语言教师的调查数据,其中包括教师的知识水平、教学方式等信息、学生

的考试分数、家庭环境等信息,以及学校教学评估的大量信息,基于机器学习方法估计教师任期决策

的预测模型。随后,作者还使用美国费城警察局雇用的1949名警官的调查数据,其中包含丰富的警

官个人信息和办公执法经历等,基于机器学习方法估计警察雇用决策的预测模型。作者发现,使用

机器学习预测模型可以显著提高进行人事决策预测的准确性,进而改善社会福利。
此外,在一些司法管辖区,法官们每年都要做数百万次的判断来决定是否同意候审人的保释请

求。为了解决法官的困难,Kleinbergetal(2017)使用2008-2013年间纽约市1460462个逮捕行动

的案件数据,基于机器学习方法估计了候审人出庭率的预测模型。案件数据中具有丰富的信息,不
仅包括在保释听证会上法官可以获得的信息(如候审人犯罪记录、所犯罪行等);还包括每个案件的
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后续结果(如候审人是否被释放、是否在法庭上出席,或者是否在案件解决之前再次被逮捕等)。作

者发现使用这种预测模型可以在保证预测准确度的同时,极大地缩短法官评判的时间,提高办理案

件的效率。Björkegren&Grissen(2017)在构建信用评分体系时使用了机器学习方法,作者利用手

机数据预测借款者的还款概率。由于许多发展中国家缺乏信用评分制度,许多个体也没有在银行或

金融机构的交易数据。但是,研究者可以利用手机数据中与用户还款能力有关的行为特征来预测用

户的还款概率。例如,一个负责任的借款者可能会将电话费保持在最低限度以上,以便他们在紧急

情况下能够获得贷款,而一个容易出现违约的人可能会放任电话费用完,并依靠其他人给他们打电

话。或者,一个通话次数很多的人可能拥有更强大的社交关系,意味着他们拥有更高的创业成功的

概率。或者,费用支出的周期性可能反映了用户的不同职业,如工人通常在月初交费,商贩通常在市

集日交费。作者最终从手机数据中提取了约5500个行为指标,并使用回归树方法来挑选最佳的预

测模型。
机器学习预测模型也可以应用于个人决策问题。Kleinbergetal(2015)使用机器学习方法研究

了老年人进行骨关节手术的决策问题。众所周知,骨关节炎(关节疼痛和僵硬)是一种老年人常见的

慢性疾病,治疗的方法是通过手术更换髋关节或膝关节。然而这种手术不仅费用高昂,而且手术过

程也很痛苦,且术后需要很长时间来恢复。如果进行手术的好处会随着生存时间的推移而增加,那
么手术的回报率取决于患者术后的死亡率。文章使用2010年美国申请髋关节或膝关节置换手术的

65395名患者组成的样本数据,包括患者的个人信息(年龄、性别、身体状况)和治疗信息(症状、伤害

情况及其随时间的变化)。作者基于机器学习方法预测患者术后死亡率,如果预测结果显示患者将

在一年内死亡,那么就不应选择进行手术。在一些关于行为经济学的研究中也出现了机器学习的身

影。Camereretal(2015)在研究动态的“非结构化谈判”(unstructuredbargaining)问题时,使用机器

学习方法来处理大量的谈判过程数据,以此来分析影响谈判结果的行为要素。Peysakhovich&
Naecker(2017)研究了人们在面对金融市场风险时的选择行为,使用600名参与者的6000次选择数

据,包括55000个与选择行为有关的特征变量及其交互项。文章对基于机器学习的预测模型和行为

经济学中的标准预测模型(预期效用模型、非线性加权预期效用模型等)的结果进行比较后发现,基
于机器学习的预测模型具有更准确的预测效果。

一些学者则把机器学习引入城市经济学研究之中,以解决城市资源的分配问题。例如,政府通

常会组织专门人员去检查餐厅的卫生状况,对此,Glaeseretal(2018)使用机器学习模型来预测某个

餐厅发生违规行为的概率,作者认为使用这种方法来指导卫生检查可以更合理地分配检查员负责的

区域,在使检查频率降低40%的同时,不会减少发现违规事件的次数,这一结果显然提高了政府部门

的工作效率。Goeletal(2016)使用机器学习方法来评估纽约市警察在“拦截盘查”政策的实施过程

中是否存在种族歧视现象。他们使用纽约市4年中的29万次警察拦截事件,通过分析每条记录中

23项与拦截事件、嫌疑人特征有关的变量,使用机器学习方法来估计个人持有武器概率的预测模

型,作者发现,被拦截盘查的人中,黑人持有武器的概率相对于白人更低。
此外,机器学习预测方法也被大量应用在金融领域。Guetal(2018)使用美国3万多只股票在

1957-2016年间的数据来预测这些股票的未来收益,且每只股票都有94个与股票收益特征有关的

解释变量。在对股票收益进行预测时,典型的做法是将股票收益看成是一系列股票收益特征的函数

(Fama&French,1993;Lewellen,2014),并使用包含股票特征的滞后项和少量宏观经济预测变量的

回归方程来预测某一只股票的未来收益,但这种传统方法显然无法处理近百个变量在60多年中的

信息。因此,作者基于94个股票收益特征、74个行业虚拟变量以及8个宏观经济指标变量(如股息

价格比率、国库券利率等)的数据,使用回归树、随机森林及神经网络等五种常见的有监督机器学习

方法分别构建了股票收益预测模型。作者发现,在预测具有高流动性的股票或投资组合的未来收益

时,所有机器学习方法都比传统的预测方法更加有效,且在五种机器学习方法中,回归树和神经网络

的预测效果最好。同时,Rapachetal(2013)基于LASSO法利用世界主要国家股票收益的滞后项来
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预测全球股票市场的回报。Sirignanoetal(2018)使用神经网络法预测个人抵押贷款提前还款、拖欠

和止赎的概率。
关于机器学习在预测中的应用,正如Glaeseretal(2018)所言,这种预测方法可以在一个很微观

的层面上比较不同的结果,从而评估各种政策及变化的影响。在未来的研究中,大规模成像和传感

器技术的发展将会继续加深机器学习在生产力、福利分析领域中的应用。
(三)机器学习预测方法存在的问题

相较于传统的计量方法,虽然机器学习方法在预测方面具有一定的优势,但在政策分析中,机器

学习方法可能存在如下问题(Athey,2017a)。

1.机器学习模型是否具有良好的样本外预测能力。尽管基于机器学习产生的预测模型在样本

内(in-sample)具有完美的预测效果,但人们若使用该模型去预测样本外的个体往往会出现过度拟合

(over-fit)问题,导致有偏的样本外(out-of-sample)预测效果(Yeomansetal,2016)。解决这一问题

通常的做法是对预测函数的形式施加一定的限制(regularization)(Carrasco,2012)。以回归树为例,
如果我们放弃追求树的“深度”(depth),则每一颗回归树的末端所对应的不再是一个观测值,而是一

组观测值,这意味着在选择预测函数时允许适当的“噪音”(noise)存在。这样做必然会导致我们的预

测树模型在样本内的预测效果变差,但却能改进我们的样本外预测效果。那么,我们应该对预测函

数的形式添加多大程度的限制呢? 或者说我们应该对预测函数的形式限制到怎样的程度呢? 机器

学习一般采用“实证调优”(empiricaltuning)的方法,本质上就是把所有的观测值随机地划分成两

类:一类被当作样本内观测值,用于估计预测模型,可以施加不同程度的限制;另一类则被看作是样

本外观测值,用来检验这些预测函数的样本外预测效果,从中选取效果最好的预测函数。

2.使用机器学习模型进行政策分析时可能导致不公平现象。Kleinbergetal(2015)对预测算法

中的公平问题进行了深入的分析,作者发现使用机器学习模型对企业招聘、司法决策或借贷等行为

进行预测时,存在性别、种族的歧视现象。但是,Athey(2017b)则认为机器学习能够促使社会资源分

配变得更加公平。她认为,与人类相比,机器学习算法能够有效地吸收和利用更多的信息,并可以通

过训练,在不同的约束条件下实现最大化目标。如果对一些算法生成的分配结果感到不满意,则可

以通过调整约束条件来改进算法。

3.机器学习预测模型的稳定性有待进一步验证。所谓的稳定性,是指可以保证在一个环境中

训练出的模型到另一个环境中也能良好地运行。在机器学习中有很多相关的考虑,包括领域适应、
转移学习等。值得注意的是,机器学习通过对X 和Y 之间可能存在的所有关联进行搜索,以寻找最

佳的模型来预测Y。但是,X 和Y 之间的某些联系可能在不同的时间和空间中发生变化。例如,在
过去几年中,现象A和现象B总是同时出现,可以通过观察到的A来预测B。然而,A并不是B不

可分割的一部分,它们能够在不同的环境中独立存在。因此,在那些只存在A和C的地方,这种机

器学习算法的性能就会受到严重的影响。对于一家每天都使用最新数据估计预测模型的科技公司

来说,这可能不是问题。但在有些领域,预测模型的使用时期很长,甚至是固定的,这种情况下就需

要寻找有效的方法来提高模型的稳定性。

4.机器学习预测模型可能存在人为操纵的现象。Björkegren&Grissen(2017)指出,在一个使

用手机数据预测借款者信用评分的模型中,借款者可能会对贷款提供者感兴趣的一些特征变量进行

人为操纵。也就是说,如果某些行为模式可以帮助借款者获得贷款,那么借款者就可以编造出自己

拥有这些行为模式的假象,欺骗贷款提供者。类似地,如果资源被分配给那些在卫星图像中看起来

生存条件很差的家庭,那么家庭或村庄就可能通过改变他们房屋的空中外观,编造出自己很贫困的

假象。Athey(2017b)指出,如何改进机器学习模型使其不容易被人为操纵,将是该领域未来研究的

方向之一。

四、机器学习与因果推断

因果推断是计量经济学中的另外一个重要议题,其研究目的与经济预测存在一定的差异性。例
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如,使用一个包含酒店价格和入住率的数据集,如果想要建立一个可以根据价格及其他因素(如地

点、事件和天气等)对入住率进行估算的模型,这是一个预测问题。但如果想要研究一家酒店在价格

上调后,其入住率将会如何变化,这就属于因果推断问题。前文所述的基于机器学习的预测模型,其
研究目标与追求因果推断的经济学实证研究有一定的差异,但是两者并不矛盾,有相当一部分计量

经济学家已经开始尝试将机器学习和因果推断结合起来,利用机器学习算法的优点来解决因果推断

问题(Bellonietal,2014;Chernozhukovetal,2015;Komarovaetal,2015;Atheyetal,2016;Cher-
nozhukovetal,2017)。在本部分中,我们将对机器学习在因果推断中的应用做一个简单的梳理。

(一)估计平均处理效应

许多因果推断的文献都是在条件独立假设(conditionalindependenceassumption,CIA)下估计

平均处理效应(averagetreatmenteffects)。CIA要求在控制了一系列协变量之后,潜在结果变量

(potentialoutcome)独立于处理分配(treatmentassignment),在此假设下计算处理组(treatment
group)和控制组(controlgroup)之间的平均差异,就是处理分配的因果效应(Angrist&Pischke,

2008)。但是,在实际研究中,往往存在大量的与处理分配和结果相关的协变量,人们并不知道哪些

协变量是重要的。如果研究者没有控制住那些重要的协变量,就会导致估计的处理效应(treatment
effects)是有偏的。Bellonietal(2014)和Chernozhukovetal(2015)使用有监督机器学习中的LAS-
SO法来选择影响潜在结果的最重要的协变量。传统最小二乘法通过最小化残差平方和来估计目标

函数的参数,而LASSO法则在最小化残差平方和的计算中又加入了一个收缩惩罚项对估计参数进

行缩减,即:

β
︿

LASSO =argminβ{∑
N

t=1

(yi-β0-∑
P

j=1
xijβj)+λ∑

P

j=1
|βj|}

其中,yi是潜在结果变量,xi1,…,xiP包含了一系列用于控制的协变量(covariates)。显然,随着λ
值的增加,一些重复的、不重要的协变量的系数会被缩减为零。同时可以在样本内随机选择同等大

小的多个子样本,通过交叉验证法(crossvalidation)来选择最合适的λ值,并剔除此时系数为零的协

变量。尽管LASSO的估计过程会带来处理变量系数的估计偏误(bias),但是我们却获得了更好的

关于潜在结果的预测。为了满足条件独立假设,经济学家也会利用某一次外生(exogenous)的冲击,
并使用工具变量法(instrumentvariable)来估计因果效应。机器学习方法也可以用在其第一个阶段

的线性回归之中,能够提高工具变量对被解释变量的估计能力,从而缓解弱工具变量的问题(Mul-
lainathan&Spiess,2017)。

在评估某一个政策实施的因果效应时,我们经常使用双重差分法(differenceindifference)。例

如,想要研究新颁布的“营改增”税收政策对于私营企业投资行为的影响时,可以在政策试点地区随

机抽取私营企业作为处理组,观察这些企业在政策实施前后投资行为的差别;同时,在与政策试点地

区具有相似特征(地理、人口和经济发展水平等)的未实施政策的地区,随机抽取私营企业作为控制

组,观察这些企业在政策实施时间点的前后投资行为的差别,两组差别再做差分就是税收政策对私

营企业投资行为的因果效应。为了保证处理组和对照组的可比性,传统的解决方法有三个:(1)在回

归方程中尽可能地加入反映地区特征的控制变量;(2)使用倾向得分匹配法(propensityscorematc-
hing)挑选出与处理组得分相近的地区作为对照组(Abadie&Imbens,2006;Diamond&Sekhon,

2013);(3)使用合成控制法(syntheticcontrol)为处理组中的每一个单元(Unit)创造出一个与其特征

极其相似但未被处理的单元,此单元是由控制组中的多个单元加权平均而得到的(Abadie&Im-
bens,2011)。但是,这些方法通常无法处理存在大量协变量的情况。Doudchenko&Imbens(2016)
将机器学习方法应用到双重差分的估计过程,不仅可以帮助筛选出重要的协变量。更重要的是,其
与合成控制法的结合,能够为处理组的每个单元从控制组中挑选出一个最佳的单元组合,从而通过

加权的方式创造出与处理组单元最相似的单元集合。进一步地,作者分别使用上述四种方式,重新

估计了现有文献中三个使用双重差分法评估政策实施因果效应的经典案例———美国加州烟草法案
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对吸烟率的影响(Abadieetal,2010)、德国重新统一对西德地区经济发展的影响(Abadieetal,

2015)以及20世纪80年代古巴大量移民对美国工人工资的影响(Peri&Yasenov,2015)。研究结果

显示,使用机器学习方法能够更大程度地利用控制组中的单元信息,最大限度地满足处理组与控制

组的相似性,从而可以显著地改善估计结果。
此外,断点回归法(regressiondiscontinuitydesign)也是在估计因果效应时被广泛使用的一种方

法。例如,在研究“新农保”政策对个人养老支出的影响时,由于存在身体素质等难以精确度量的其

他因素也会影响养老支出,我们不能直接比较领保险和未领保险人群的平均支出差异。因此,必须

要估计出那些领保险者如果未领保险时的支出,显然这种估计是反事实的(counterfactual)。“新农

保”政策规定参保人在年满60周岁后可领取养老金,断点回归法就将60看作一个断点,并假设59
岁未领保险者和恰好60岁可领保险者在身体素质上没有差别。因此,对于59岁者和60岁者来说,
是否领取保险金就可以看作是随机的,59岁者的养老支出就可以当作60岁者如果没有领取保险金

时的反事实支出,从而59岁者和60岁者的平均支出差异就是“新农保”政策对个人养老支出的因果

效应。但是,断点回归法对59岁者和60岁者具有相同身体素质的假设过强,1岁的差别可能也体现

着身体素质的差异,这依然会高估“新农保”政策的影响。机器学习为我们提供了另外一种估计反事

实的方法(Varian,2016)。可以使用小于和等于59岁者的样本,基于机器学习方法构建出未领保险

人群中年龄与支出的模型,将60岁带入模型就可以预测出60岁但却没有领保险者的可能支出。理

论上,利用机器学习方法在预测上的优势可以提高断点回归估计结果的精确性,但这一方法在实证

操作中的效果仍然有待进一步论证。
(二)估计处理效应的异质性

在应用微观研究领域中,人们除了关心某一项政策实施的平均处理效应之外,还对其处理效应

的异质性(heterogeneoustreatmenteffects)感兴趣。比方说,我国现阶段正处于由人口资源大国向

人力资源强国迈进的关键阶段,大力开展职业培训工作是实现这一转型的重要途径之一。政府部门

在评估某项职业培训政策时,可能需要考虑该政策对于来自不同地区或者不同民族的人们,有着不

一样的效果。在制定政策的过程中,充分考虑这种异质性的存在,能够提高政策在实施过程中的效

率。传统的计量方法在研究处理效应的异质性时,依赖于在潜在结果回归模型中引入协变量与处理

的变量的交互项。例如,我们想用以下回归模型研究某一项职业培训项目(用Z表示)对于未来工资

(用Y 表示)的因果效应:

Yi =α+βXi+γZi+εi

其中Xi是控制变量(covariate),Zi 表示第i个员工之前是否获得过业绩奖励(若获得过则等于

1,否则为0)。γ就是我们所关心的平均处理效应。但是,职业培训对于获得过业绩奖励的员工和没

获得过的员工所带来的效果可能不同。我们可以在回归模型中引入Xi与Zi的交互项,来研究处理效

应的异质性:

Yi =α+βXi+γZi+θXiZi+εi

其中,交互项前的系数θ反映了职业培训的效果对于这两类员工的差异。
当协变量的个数比较少的时候,传统的计量方法(半参数方法或者非参数的方法)能够得到关于

γ和θ的一致估计(Athey& Haile,2007;Athey&Imbens,2015)。但在面对大量协变量的情况下,
这些方法可能会失效。这是因为,人们并不知道处理效应是随着哪些协变量而变化的。机器学习的

方法可以在一定程度上改进异质性处理效应的研究(Asheretal,2016)。例如,Athey&Imbens
(2016)利用机器学习中的因果树方法,对整个协变量空间进行划分。划分协变量空间的目的在于找

到最能体现出处理效应异质性的协变量交互项组合。这意味着,人们不需要预先设定处理效应是如

何随着协变量而变化的,而是直接利用算法的优势去寻找答案。在划分后的协变量子空间内,人们

可以计算受处理组和未受处理组之间的平均差异,即子空间内的平均处理效应。然后比较不同子空
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间的平均处理效应,从而得到异质性处理效应的结果。进一步地,Athey& Wager(2017)引入随机

森林法的概念,首先通过有放回的、随机的方式在样本集中抽取若干个相同大小的子样本,以建立一

个包含许多因果树的因果森林(casualforest)。然后对于每一个因果树,从估计其处理效应的数据

中找到协变量空间,使用Athey&Imbens(2016)的方法进行计算,最后对众多因果树的结果取平均

就是因果森林的结果。
(三)估计结构模型

不同于简约模型(Reducedformmodel),结构模型(Structuralmodel)的构建是从经济体中的微

观个体出发来描述主体的经济行为,从而使得研究者们能够分析经济政策的传导机制,例如宏观分

析中常用的动态随机一般均衡模型(DynamicStochasticGeneralEquilibriumModel)等。但是,大型

的结构模型往往有很多的参数,研究者在使用传统的计量方法来估计结构模型时,会因为数据的限

制得到有偏的估计(Bai&Ng,2008)。使用机器学习的算法,可以在一定程度上改进结构模型的估

计效率(Abadieetal,2010)。

Ruizetal(2017)使用从5000多件不同类别的商品中挑选出的信息来分析消费者的偏好,进而

构建出可以揭示商品之间的替代或补充关系的模型。由于消费者数量和商品数量比较庞大,因此分

析5000个产品之间的关系时就会有25000个组合,每个消费者的效用函数就会有25000个参数(即“效用

-商品”的矩阵维度非常大)。并且在实际分析中,对于数目众多的商品来说,每个消费者通常仅购

买极小的部分,因此矩阵也是极其稀疏的,很难用传统的方法进行估计。Ruizetal(2017)使用机器

学习中的矩阵分解法(Matrixfactorization)来减少矩阵的维度,降维的核心思路是把“效用-商品”
的矩阵分解成两个子矩阵。每个消费者通过购买商品获得效用时都有着不同的偏好,这些偏好可以

用商品的特征来描述(如价格、形状、用途等)。由此,可以建立一个“效用-特征”的矩阵来表示消费

者对这些特征所带来效用的偏好程度。同样,每一个商品也可以用这些特征来描述,由此可以建立

一个“特征-商品”的矩阵来表示每一个商品中这些特征的含量。这样,两个子矩阵相乘就可以得到

消费者对商品的效用。Wanetal(2017)使用类似的方法来构建消费者选择模型,其中包括消费者对

商品类别、类别内商品购买数量的选择。然而,这种算法默认消费者会考虑所有25000个组合,并在其

中进行优化,这在现实中不太可能实现。而且,消费者在做选择时往往是有限理性的,因为消费者通

常会有顺序地向购物车添加商品。因此,将一些人类的自然约束融入结构模型中,最大限度地接近

真实情况,可能是未来机器学习和经济学融合的研究方向之一。
另一项基于结构模型的研究来自Atheyetal(2018),几位作者利用美国旧金山海湾地区数千个

手机用户的样本数据研究消费者选择午餐餐馆的行为。其中,餐馆具有一些可观察的特征,如餐馆

的星级评定、食物类别及价格范围等。对于这些特征,每个消费者在选择餐馆时也有着不同的、个性

化的偏好,即消费者对每个餐馆的光顾意愿和基本效用都是不同的。由此,作者基于矩阵分解法构

建出描述消费者餐厅选择的模型。研究发现,相比于多标准的竞争模型(如多项Logit、嵌套Logit模

型),这种方法构建出的模型在预测消费者对餐馆开放和关闭时的反应方面表现得更好,并且可以分

析当一家餐馆关闭后,消费者在其附近餐馆或拥有相似特征的更偏远的餐馆中如何重新分配他们的

需求。最后,文章还展示了如何使用该模型来分析有关反事实的问题,比如在一个特定地点上,什么

类型的餐厅能够吸引大多数消费者。

五、结论

在经济学研究中,理论驱动的推理和数据驱动的分析总是相辅相成、必不可少的两个部分。所

谓数据驱动的分析模式,其目标就是让数据说话。机器学习提供了一个强大的分析工具,能够让研

究者更清晰地听到数据所要表达的内容。未来,随着机器学习的发展,其对经济学研究的意义可能

不仅仅是提供新的数据或新方法,而是要帮助经济学家发现新问题。本文对使用机器学习方法进行

经济学研究的已有文献进行了较为系统的梳理,在与传统计量方法的对比中,阐述机器学习的优势。
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首先,在面对大数据时,机器学习中的无监督机器学习技术可以处理相对于标准估计方法来说

维度过高的数据,以帮助经济学家从图像、文本等非常规数据中提取出具有经济意义的信息。其次,
在进行经济预测时,机器学习中的有监督机器学习技术可以根据数据选择更加灵活的函数形式,具
有很好的样本外预测能力,同时又能避免过度拟合的问题。并且,在经济学实证研究最为关心的因

果推断问题上,机器学习又可以通过挑选重要的协变量来改善平均处理效应的估计结果、估计处理

效应的异质性,同时在估计结构模型时发挥重要的作用。
然而本文也指出,由于侧重点的不同,机器学习算法在经济学研究中所扮演的角色,更多的是对

现有计量方法的补充,而非替代。机器学习侧重于预测效果的准确性,它可以利用灵活的函数形式

挑选出一系列具有最佳预测效果的协变量,但却无法准确地估计出某一协变量的变化对于因变量的

影响程度,以及相应的统计推断结果(Mullainathan&Spiess,2017)。例如,在劳动经济学领域关于

教育投入与回报的研究中,人们对增加受教育年限后,其工资是否会受到显著的影响,以及会变化多

少非常感兴趣。机器学习的算法能够帮助我们找出一组变量,很好地预测工资水平,却无法准确回

答受教育年限变量的显著性和影响程度的问题。而且,不同的预测变量组合也可能会产生同样的预

测效果,使得最终选择的预测模型可能没有很好的经济含义,这是机器学习算法的灵活性所带来的

成本。再者,机器学习算法在实证调优的过程中,为了简化模型的需要,可能会遗漏重要的经济变

量,导致我们关心的变量的系数估计产生偏误。在上述方面,传统的计量方法依然有其优势。因此,
我们应该根据具体的问题,在研究过程中将两种方法结合起来。

注:
①国务院:《新一代人工智能发展规划》,http://www.gov.cn/zhengce/content/2017-07/20/content_5211996.htm。

②中国科技部:《关于发布国家重点研发计划变革性技术关键科学问题重点专项2017年度项目申报指南的通知》,

http://www.most.gov.cn/kjjh/xmsb/sbzj/201710/t20171010_135247.htm。

③国际货币基金组织(IMF),2012,49-53https://www.imf.org/external/pubs/ft/weo/2012/01/pdf/text.pdf。

④随机森林是回归树的线性组合。

⑤损失函数L(y
︿,y)可以是多种形式,最常见的形式是预测值和真实值之差的平方、绝对值等。

⑥像素(pixel)是指图像中被标明位置和色彩数值的小方格,而这些小方格的组合就决定该图像所呈现出来的样子。
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