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计算扎根:定量研究的理论生产方法∗

陈　 茁　 陈云松

提要:扎根理论的归纳逻辑和避免理论先入为主的原则与传统定量研

究的演绎逻辑和假说检验大相径庭。 在回顾传统定量研究理论生产局限的

基础上,本文提出一种以定量方式直接助产理论的“计算扎根”方法:借助

机器学习和归因算法,按照因果是可预测性的充分不必要条件之原理,根据

对因变量的预测力筛选出以往研究未曾关注的自变量,以提出新的理论假

说。 本文对计算扎根的基本思路、逻辑前提、方法基础进行了系统阐述,并
基于实际案例进行了演示。 该方法弥补了定量研究理论生产的不足,在理

论、学科、知识体系和社会治理等方面具有重要价值。
关键词:计算扎根　 扎根理论　 机器学习　 归因算法　 定量研究方法

一、导　 言

依托于客观数据和模型的社会学定量研究对长期根植于逻辑思辨和历史情

境的社会学传统研究方法形成了极为重要的补充,伴随着大型社会调查的开展

和数据模型的普及,已成为社会学研究的重要范式。 随着社会学学科共同体对

定量研究科学性、规范性和因果解释力的追求,利用基于多来源数据的回归模型

结果从样本中进行统计推断和因果识别,以此对提出的理论假说进行证伪检验,
逐步成为定量社会学者普遍遵守的方法论范式。

定量研究原本只是对数字数据进行分析研究的统称(Scott & MarShall, 2009:
538),但伴随着范式的固化,特别是定性和定量研究的二元分立,学术圈逐渐将

量化研究自我限定在以演绎法为逻辑、以理论验证为目的、以统计推论为手段

的单一面向。 这种假设检验的方法无疑打破了无涉社会现象的纯粹哲学思
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辨,但它在和质性研究的长期角逐中,却似乎逐渐失去了理论生产和发展的主

动权:质性研究者在不断地观察、发现和提炼新的概念与理论,并以此形成理

论发展的“先导”,而定量研究者则是对现有理论或基于文献和作者社会学想

象力提出的假说进行“后置”的统计检验。 定量研究者重视卡尔·波普对于科

学的定义,也因此往往容易迷失在对证伪检验重要性的自我欣赏之中,不觉中

忽视了数据和模型对于直接启发理论的价值、归纳逻辑对于定量研究的应用

可能性。
有没有一种新的逻辑路径和模型,能让定量学者不仅能进行“后置”的科学

检验,也能利用数据资料直接助产理论假说? 事实上,使用量化资料直接助产理

论假说的研究有非常悠久的历史,经典案例如涂尔干的自杀研究,统计上也有各

种特征选择方法。 但伴随着几十年量化方法的建制化,大家反倒忘了定量数据

曾经也可以用来发展理论。 究其缘由,对着变量列表进行随机的甚至遍历式

N × (N - 1)两两关联的头脑风暴,可能会产生大量了无实据甚至荒诞的假说;用
传统的回归模型来进行各种 X-Y 组合的循环检验,无法解决控制变量的数量限

制、选取组合和多重共线性等诸多问题。 因此,借助数据和模型直接助产理论的

研究路径在相当长时期内被定量学者所忽略。
但随着大规模社会调查数据的日益丰富和机器学习等方法在社会学中的应

用,我们已经发现了这种可能。 在本文里,我们将提出一种基于大量数据和机器

学习模型的量化理论生产方法:对于既定的 Y 和大量的解释变量 X,通过监督学

习方法对一系列 X 对于 Y 的预测能力进行量化分析。 利用因果关系和可预测

性之间的逻辑关联,我们可以对具有强大预测力的诸多 X 进行挖掘和筛选,从而

直接助产理论假说,为 Y 寻找到潜在的具有理论价值的新 X,进而帮助社会学家

生成、发展和修正理论。 这一方法虽然是典型的计算社会科学方法,但其逻辑起

点和扎根理论的核心原则有异曲同工之妙:打破理论的先入为主,在不做任何理

论假说前提的条件下扎根于数据本身,从而打破“演绎 - 验证”的逻辑,打通经

验研究到理论研究的生成路径。 因此,我们将其命名为“计算扎根” (computing
grounded theory)。

本文将首先对传统定量研究的假设检验路径进行简要剖析,然后详细介

绍计算扎根方法的具体逻辑和思路。 在此基础上,本文进一步从理论和方法

层面分别论述计算扎根何以可能,并以 “主观幸福感”为例进行案例演示,以
检验计算扎根的信效度。 最后,本文对计算扎根的方法意义和可能带来的潜

在问题进行反思。
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二、证伪的限度:传统定量研究的理论生产瓶颈

(一)假设检验与科学环

近四十年来,定量社会学研究的基本模式是基于调查问卷数据,采用多元模

型回归的方法,对解释变量是否和被解释变量存在关联或因果进行统计推断。
彭玉生曾形象地把定量研究比作“洋八股文”。 他指出,国内外主流社会科学刊

物,都采用了比较标准化的“模板式”格式,按照问题、文献、假设、测量、数据、方
法、分析、结论八个部分各司其职,环环相扣(彭玉生,2010)。 国外学者(Wells &
Picou, 1981)通过对《美国社会学评论》的内容分析,也对假设检验模式作出类

似的总结。 有趣的是,定量研究的八股范式并非社会学独有,而是业已渗透进经

济学、政治学、心理学等各个学科(林毅夫,1995)。 尽管相关的环节可以合并或

细化,但其基本思路就是对所提出的零假说进行证伪。
但检验理论并非科学研究的全部工作。 华莱士在《社会学中的科学逻辑》

中提出“科学环”概念,指出社会学研究是包括理论建构和理论检验的循环往

复、螺旋上升、永无止境的过程(Wallace, 1971: 18)。 很明显,假设检验的定量

范式都集中在科学环的右半部分。 从理论建构到理论检验本是一项科学研究的

完整路径,但伴随着定量和定性的分野,理论建构似乎成了定性研究的专属使

命,而定量研究日益将理论验证奉为圭臬。 实际上,正如默顿所说,经验研究远

远超出检验理论的被动功能,它不仅仅是证实或反驳假设,在塑造理论的发展上

至少执行着四个功能:创立、修订、转变和澄清理论(默顿,2006:224)。

资料来源:Wallace, 1971: 18, Figure 1
图 1　 华莱士“科学环”的两种逻辑

(二)假设检验旨趣的历史渊源

假设检验范式起源于实证主义方法论传统,经过哥伦比亚学派对定量研究

的规范建制化运动之后得到强化。 拉扎斯菲尔德和斯托弗都主张用经验材料验
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证理论的目的取向和科学化运动(Lazarsfeld et al.,1967;Stouffer, 1962)。 斯托弗

专门撰写了《检验思想的社会研究》一书,进一步使得用数据验证理论的方法在整

个定量界得到充分普及。 这一方法论传统针对传统理论话语包含大量形而上学的

思辨和未经检验的论断等特点,将其视为不能提高有关社会事实的可靠判断的

“空洞的陈述”,也因此不属于精确的科学知识。 在学术熏陶和方法训练之中,定
量社会学研究者逐渐形成一种“实证型人格”,他们要求自己不断地修正脑海中对

于社会的构想,致力于提升社会科学对于实质性问题的回答效力(Pawson, 2000)。
假设检验的定量范式是社会学弥合理论与经验的鸿沟、确保结论科学性而

形成的集体学科共识。 但如果我们不加反思地将“理论先行 - 数据验证”的分

析路径视为当然,那这种曾经作为知识解放力量的方法论就很容易转化为束缚,
制约理论的生产创造力。 事实上,使用量化资料探索理论并不始自今日,早在四

十年前,一套从资料中自动筛选进行变量选择的分析的方法模式就已经具备。
从统计学的角度看,有向前选择、向后选择、逐步回归等方法为模型挑选出最合

适的变量,而后还出现了基于特征降维的偏最小平方、基于信息准则的 AIC 和

BIC 标准比较方法,基于正则化的岭回归、套索回归方法等。 尽管这些方法或多

或少遭受过批判,被指出变量筛选标准不科学、相关关系不等同于因果等问题

(Rubin, 1974),但不得不承认,量化学者在实际的研究过程中都曾经得到过数

据本身带来的启发,只不过很多研究者在从数据中得到新发现后并不会按照真

实的研究过程来表述自己的研究,而是通过文献梳理的方式把自己的发现“装
扮”成已有的理论假设,好像这些假设在分析数据之前就已经想出了,然后再按

照假设检验的逻辑来证明它(Glaser,2008:15;吴肃然、李名荟,2020)。

(三)假设检验旨趣的后果

量化研究的“假设检验”会从两个方面对定量研究的知识生产形成束缚。
1. 导致定量探索性研究的缺位

长期以来学界逐渐形成一种实践者和旁观者的共同印象:经验研究是被用

来校验理论的,理论则要通过研究者的奇思妙想来获得 (Merton & Barber,
2011)。 这尽管促成了不同研究范式的共同繁荣,但也导致了定量研究在科学发

现之旅中的后置化甚至缺席:量化研究使得现有理论更为精致化了,但却很少产

生新的理论建构(卡麦兹, 2009)。
2. 导致定量研究过度依赖常识而失去洞察力

定量研究所验证的假设基本来自现有理论的推导或社会学家的常识和灵
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感。 常识的矛盾之处在于它既能帮助我们理解世界,也会削弱我们的理解能力

(Watts, 2011)。 饶有趣味的是,一方面,社会学家需要带着与常识决裂的学科

使命来怀疑并验证常识的科学性,但另一方面,在建立假设时又不得不在现有常

识的窠臼中选取可能的解释变量,进而常常遭受“用复杂方法验证常识”的质疑

(刘润泽、巩宜萱,2020)。

三、计算扎根:用机器学习助产理论

计算扎根的思路是打通从数据到理论的“逆向”路径,借助机器学习的预测

能力和可解释的归因算法,基于因果是可预测性的充分不必要条件这一规律,实
现用数据来直接生成关于既定因变量的机制理论。 本章将分别对计算扎根的基

本思路、逻辑前提和方法基础等进行详细讨论。

(一)计算扎根的基本思路

如图 2 所示,计算扎根的基本步骤可以由以下六个环节组成。
第一步,制定研究问题。 根据社会调查问卷数据指标,结合研究兴趣和需要

来确定研究对象 Y。 理论上我们也可以不事先确定 Y,这样每个非先赋性的变量

都可以成为我们预测的对象 Y,进而用遍历探索的方式来进行。
第二步,准备高维数据。 社会调查数据往往是高维的,变量有上百个甚至更

多。 这些大量的指标,每一个都可能是潜在的 Y 的因,也即蕴含了扎根结果的可能

性。 不同层次的数据可以匹配起来,甚至可以纳入看不出任何与 Y 有关联的特征。
第三步,开展社会预测。 基于高维数据,使用监督学习的方法训练 Y 的预测

模型。 算法可以是多样的,如支持向量机、随机森林、梯度提升树、神经网络,等等。
只要能达到相对较好的预测效果,不必拘泥于算法是否复杂以及是否可解释。

第四步,比较预测能力。 依赖机器学习模型的可解释性算法,对预测生成的黑

盒模型进行归因分析,根据 X 对 Y 的预测力排序寻找可能的因。 其基本思路是:
打乱某些特征 X 是否影响模型预测的准确率,改变特征将如何影响预测结果。

第五步,寻找潜在理论。 根据一组按照预测力排序的 X,寻找以往研究未曾

涉及的社会关联。 可以依据潜在关系模式将它们与既有研究比照,验证或澄清

理论;亦可以对相似的解释项进行归类,抽象出概念或归纳理论命题。
第六步,补充交叉验证。 验证计算扎根结果的稳健性和理论假说的适用
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性。 尝试使用不同数据、其他机器学习和归因算法对同一个因变量进行计算

扎根,也可以对生成理论推导出的其他假说进行再检验,相互验证完成科学环

闭环。

图 2　 基于机器学习的计算扎根方法的总体路径

总体而言,该方法和假设检验式的定量研究大相径庭:它不预设理论假说,
而是纯粹依赖算法和数据来训练预测模型,通过精确估算 X 对 Y 的预测力并比

较排序,来为可能的因果关系提供一组备选的理论假说,保证了对数据的无差别

开放态度和对实际问题的精确目标导向。 根据霍夫曼等提出的社科研究方法四

象限框架,计算扎根方法属于综合了预测和解释的综合建模研究(Hofman et al.,
2021)。 从周涛等人划分的五大社科方法类型来看(周涛等,2022),计算扎根的

基本路径属于“基于(大)数据的探索性研究”;如果在生成探索性理论假说后进

一步使用其他数据验证,则又属于“先探索后验证的整合研究”。
事实上,机器学习辅助科学研究目前正在成为一股前沿的研究趋势,《自

然》杂志曾以“AI-guided Intuition”为封面标题来预言人工智能将引导科学直觉,
在数学(Davies et al., 2021)和管理学(Shrestha et al., 2021)①领域也都出现了使

用类似的方法指导直觉和提出猜想的具体路径。 同时,已有相关实证研究践行

了机器学习和可解释性 AI 相结合的方法路径,如寻找导致焦虑的潜在因子

(Nemesure et al., 2021)、挖掘提高乳腺癌生存率的潜在变量等(Moncada-Torres
et al., 2021)。 国内学者如罗家德等用相关方法对中国人脉圈层理论模型进行

多轮修正和澄清(罗家德等,2021),周涛等也针对团队创新能力给出了类似的

分析路径(周涛等,2022)。 在这些相关实证探索的基础上,我们立足其运用于

社会学研究的可能性,聚焦其通用的方法论价值和与传统研究模式的巨大差异,
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① 该文章也提出了使用预测模型来建构理论的路径。 不同的是,该文章主张使用不可解释的复杂算法

和对模型复杂性加以约束的可解释性算法相互结合来平衡模型预测的准确性和可解释性。 我们认

为,预测和解释的平衡并不必然需要通过对算法复杂性的约束加以完成,可解释性 AI 算法本身已经

可以对任何黑盒模型进行解释,且避免了任何不必要甚至可能具有误导性的变量筛选。



把算法模型的可解释性和理论生产在方法论层面进行了实质性关联,对这一思

路进行系统化、标准化的提炼,正式提出完整的方法与实操路径。

(二)计算扎根的逻辑前提

作为理论生产方法的计算扎根理论,有着清晰的逻辑基础。 对于计算扎根

理论而言,其逻辑前提主要是两个方面。
一是扎根理论的归纳逻辑。 扎根理论产生于实证研究对定量假设检验这一

范式的反思。 其创立者之一格拉泽指出,社会学过于强调理论验证,缩小理论与

经验研究的努力主要集中在改进检验理论的方法,而试图从理论层面缩小这一

差距的努力几乎没有什么成果;研究者应该从数据中发现理论, 以打通经验研

究到理论研究的生成路径(Glaser, 2008:7)。 他主张以逐级归纳的方法从经验

材料中直接创造出理论,再将其与现有理论和研究相比照。 避免在研究开始前

先入为主的观念或猜想是确保“扎根”有效的重要原则。
值得一提的是,创立者格拉泽强调扎根理论是一种普适的方法论,既适用于

质性资料,也适用于定量数据;而定量数据和定性资料在目的与能力上没有根本

冲突,对理论的产生和验证都是有帮助的(Glaser, 2008:17)。 但随着扎根理论

的实际发展,人们发现它似乎还是更适合做质性研究。 扎根理论的另一提出者

斯特劳斯甚至把它当作质性研究的“专属工具”(Strauss & Corbin, 1994)。 其原

因不难理解:质性资料的深度和可解读性往往更有利于运用社会学想象力直接

提出理论假说,而定量数据作为一种数值指标具有高度简化的抽象特征,其内在

的数理统计关联难以通过直观的方式加以发现。
实际上,为打破学界对扎根理论只适用于质性数据的刻板印象,格拉泽专门

撰写了《做定量扎根理论》手册以详细阐述量化扎根的步骤。 其基本思路是:在
所有可能的两个变量间计算反映关系正负变化的粗指标;如果变量始终与一系

列变量相关,将这些变量放在一起就会涌现理论的潜在模式;下一步是精化分

析,即进行三个及以上的变量分析,通过发展类别的属性进一步饱和类别,实现

更密集的理论(Glaser, 2008: 54)。 但问题在于,大量变量难以通过人脑直接进

行关联;使用统计方法时,对于哪些变量应纳入模型,实际上缺乏清晰的选取规

则。 特别是当自变量多到一定程度时,会出现自由度不够或共线性等诸多问题。
总之,定量扎根理论逻辑可行,但当时尚无合适的方法来开展令人信服的应用。

二是因果关系的可预测逻辑。 社会现象之间的可预测性和因果机制是两个

不同但又高度关联的范畴。 根据韦伯的定义,社会学是提供关于行为过程和结
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果的因果性解释的科学(Weber, 1968: 4),可将社会学理论理解为指标之间的

因果关系。 按照这个逻辑进一步推演,社会学指标中的因变量对于自变量来说

就一定具有可预测性。 这是因为可预测性是因果关系成立的必要非充分条件,
同时也是验证机制性原理的最基本手段(Watts, 2014)。

不过,由于受到数理统计工具的限制,社会学家们对于预测往往不太关心。
在讨论到社会学中的因果、关联和预测等概念时,社会学家们多施以遁词:或强

调预测不等于因果,但对因果必然可以预测的逻辑则束之高阁、不加利用;或者

强调复杂的、纳入太多自变量的回归模型不够简约;或批评能进行数据预测的算

法模型因其黑箱过程而无法解释,等等。 针对这一类论点,邓肯·沃兹曾一一概

括并加以严厉的批评(Watts, 2014)。
计算扎根方法的逻辑基础之一就是充分地运用预测和因果之间的重要关

系,也即因果是预测的充分而非必要条件。 这意味着,如果一个 X 可以很好地预

测 Y,那么 X 的确可能构成 Y 的原因。 虽然这一关系只是可能而非必然,但其构

成因果的概率总比不具备预测性的关联要高得多。 在社会学家逐渐把学科旨趣

压缩到两两变量的分析而放弃社会预测的大背景下(Hofman et al., 2017),以机

器学习的预测力来推动理论的生产对于定量研究具有重要意义。

(三)计算扎根的方法实现

计算扎根允许几十、上百甚至上千个变量的互动,其通过对算法模型的相关

特征值的预测力进行比较,比通过个人思维灵感来发现理论的过程要稳定和可

靠得多。 其具体的实现过程包括社会预测和预测力比较两个方面。
1. 社会预测:运用监督学习的算法模型拟合

传统定量研究回归模型不擅长预测,而只擅长关联和因果推断。 那么什么

样的模型适用于复杂社会过程中的预测? 著名统计学家布雷曼(Leo Breiman)
曾将统计建模方法分为两种取向:一是数据模型,二是算法模型。 数据模型事先

假定数据服从某个函数分布 f(x)(如线性回归模型),然后对事先假定的 f(x)的
参数进行拟合估计;而算法模型不假定数据的任何分布特征,旨在找到一个函数

g(x),通过 g(x)可以对 y 进行预测(Breiman, 2001a)。 实际上,这种分类恰恰切

中了社会学的传统计量模型和机器学习之间的最本质差异。 布雷曼进一步指

出,当前社会和行为科学中广泛采用数据模型的思维方式,强调对模型参数的无

偏估计而不是预测准确性。 也就是说,社会科学中公认的实践模式,不是询问特

定的数据和模型是否可以预测某些感兴趣的结果,而是询问理想化模型中的特

75

专题研究 计算扎根:定量研究的理论生产方法



定系数是否具有统计显著性以及影响的方向。
但数据模型存在两个明显的问题:第一,为拟合特定参数模型,数据必须满

足一定的假定。 以线性回归为例,数据需要满足自变量和因变量关系是线性的、
各自变量非多重共线性、残差服从正态分布、扰动项满足同方差、无自相关等多

重假设。 而现实社会复杂多样,要求数据满足严格假设未免过于苛刻,因此学术

界采取了一种鸵鸟政策,逐渐将重要性转移至对显著性的强调,而对数据是否满

足模型假定持开放或悬置态度(Freedman, 1991)。 第二,结论是关于模型的机

制而非关于事实的机制。 将简单的参数模型强加于复杂系统生成的数据之上,
会导致准确性和关键信息的损失。 模型错误指定或研究者在数据分析中引入大

量自由裁量权会导致潜在偏差(Simmons et al., 2011)。 如果模型不能很好地模

拟自然情况,则结论可能是错误的(Breiman, 2001a)。
以机器学习为代表的算法模型则为以上问题提供了一个非常好的替代方

案。 算法模型隐含的认识论假设是:事实数据的内在机制是未知和复杂的,关键

是尽可能找到一个算法可以很好地通过 x 预测 y,即用算法拟合数据。 算法模型

往往采用非线性、非参数方法,通过一个或多个超参数来调整模型的复杂性。 机

器学习对数据复杂性的尊重使得被分析的数据可以服从任意分布,而不需要满

足任何假设条件。 我们认为,这种解放将至少从两个方面提高生产理论的能力。
第一,满足真实社会过程中的非线性数据关系。 数据模型的线性假定往往

难以符合社会真实情况。 尽管模型的简约性可以作为理由,但简化只是手段而

不是目的。 大部分机器学习拟合过程不需要满足既有的函数设定,而是以追求

预测准确性为最高宗旨(Breiman, 2001a)。
第二,满足真实社会过程中的高维复杂数据关系。 传统计量模型只能纳入

有限的解释变量。 监督学习算法可以在单个学习模型中同时考虑数千个不同的

因素和各种复杂的交互作用模式(Linthicum et al., 2019)。 一个社会现象的影

响因素纷繁复杂,纳入更多潜在的“因”,发现新的解释维度的可能性也就更大。
2. 预测力比较:解决黑箱模型可解释性的归因算法

尽管机器学习打破了以往统计模型的种种预设限制,带来了数据生产力的解

放,更好地模拟了事物的真实状态,但它最广为诟病的问题则在于其“黑箱过程”
导致无法解释。 不过,较新的机器学习文献中越来越多的证据表明,预测准确性和

可解释性之间的矛盾并没有想象的那么严重。 随着对复杂模型可解释性的迫切需

求,越来越多“拆解黑箱”的方法得以发明且获得了成熟应用(Ribeiro et al.,
2016)。 哈佛大学教授的高被引论文指出,对机器学习的黑箱模型进行解释性分
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析是一种基于数据驱动发现可解释因素的有效方法(Doshi-Velez & Kim, 2017)。
我们以沙普利值解释方法 SHAP(SHapley Additive exPlanations)为例详细介

绍解释黑箱模型的具体路径。 该方法根据联盟博弈理论来计算每个 X 的沙普利

值,以此作为衡量其重要性的指标。 考虑到不同参与者的数量和顺序都会影响

最终的整体收益,该方法通过穷尽各种参与者的排列组合情况,对每种组合都计

算包括该参与者和不包括该参与者的状态下整体收益的差值,记为该单个参与

者的边际贡献;再对各种排列组合求该参与者边际贡献的均值,记为该参与者的

沙普利值(Shapley, 1953)。 所有参与者的沙普利值相加则为整体收益。
具体来说,每个参与者 i 的沙普利值的具体计算公式如下:

φi = ∑
S⊆N \{ i}

S !( N - S - 1)!
N ! (v(S ∪ { i}) - v(S))

　 　 其中,N 是所有参与者组成的集合, |N |是这个集合中包含参与者的数量;S
是一种参与者的组合方式,是 N 的一个子集;S⊆N \{ i}表示集合 N 删除特征 i
后的全部子集;v(S∪{ i}) - v(S)为包括参与者 i 的整体收益相对于不包括参与

者 i 的平均边际贡献;该平均边际贡献在总的排列中出现 | S | !( | N | -| S | - 1)!
次。 为提高计算效率,数据科学家们开发了 SHAP 算法,通过条件期望函数来近

似估计沙普利值,具体技术细节在此不再详述。 沙普利值充分考虑了变量之间

的交互作用,具有坚实的博弈理论基础,是同时满足有效性、对称性、虚拟性、可
加性的公平分配方法(Lundberg & Lee, 2017)。

当然,除了沙普利值,对黑箱模型进行可解释性分析的方法还有很多,如置

换特征重要性,即通过比较置换某列特征前后模型预测误差的变化来衡量该特

征的重要程度(Breiman, 2001b);再如部分依赖图,即通过对一个特征反复修

改,建构出本不存在的事实状态并再次预测,比较修改前和修改后因变量预测结

果的差异(Zhao & Trevor, 2021);抑或使用可解释的代理模型来模拟原始的黑

箱模型(Ribeiro et al., 2016)。 这些方法的创立和成熟为重新平衡预测的准确性

与可理解性提供了可能,为计算扎根奠定了坚实的方法基础。

四、计算扎根的实操和标准:理论生产示例

(一)研究问题与数据

我们以“主观幸福感”为例展示计算扎根如何助力于幸福感理论的启发和

95

专题研究 计算扎根:定量研究的理论生产方法



澄清。 本案例使用的数据为中国综合社会调查(CGSS)2017 年数据,共包含样

本 12582 个、变量 783 个,为幸福感的计算扎根分析提供了相对全面可靠的数据

依据。 本研究的被预测变量为“总的来说,您觉得生活是否幸福———非常不幸

福、比较不幸福、说不上幸福不幸福、比较幸福、非常幸福”,预测变量为问卷中

除被预测变量以外的其他所有变量。①

(二)研究方法与步骤

第一步,数据预处理。 首先,二分类的 Y 有助于提高算法预测的准确度,我
们将“非常不幸福、比较不幸福、说不上幸福不幸福”记为 0,即非幸福样本;将
“比较幸福和非常幸福”的填答者记为 1,即幸福样本。 其次,我们将类别变量转

化为虚拟变量。 再次,我们删去缺失值大于 30% 的变量。 最后,由于 1 类样本

的明显数量高于 0 类样本的数量,数据不平衡可能带来算法偏差,我们采用

Bootstrap 采样对少数样本进行过采样补全,保证两类别的重新平衡。
第二步,模型训练。 使用梯度提升算法 XGboost 训练预测模型,参数为 1000

个子决策树和其他默认参数。 经 70%的训练集迭代收敛后,余下 30%的测试集

显示,模型准确率为 0. 92,召回率为 0. 86,F1 分数为 0. 92,模型整体表现良好。
第三步,模型归因。 主要采用沙普利值的 SHAP 模型全局可解释性方法进

行可解释性分析,揭示影响预测的最重要因素和影响的方式。 具体来说,针对每

一个个案的每一个自变量 X,我们都为其计算了一个沙普利值(SHAP value)。
该指标的意义是:对于该个案,加入这个 X 会比没有加入时对预测结果带来多少

平均边际贡献。 该值为正,则意味着该 X 的加入会导致幸福感的增加,该值为

负,意味着该 X 的加入会导致幸福感的减少。

(三)研究主要发现

图 3a 展示了归因算法提取的对预测幸福贡献最大的前 20 个变量,衡量指

标为所有个案在各个 X 上的沙普利值绝对值的平均值,也即变量 X 的平均边际

贡献。 图 3b 通过散点图的形式展示了不同预测变量影响的具体细节。 图中的

每一个点代表一个真实的样本;对于每一行来说,颜色代表该行变量特征值 X 的

大小,X 越大,点的颜色越黑;②横轴为 SHAP 值大小;相同 SHAP 值的点越多,
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①
②

幸福感评分和抑郁次数被剔除,它们几乎是因变量自评幸福等级的替代问题。
为便于读者阅读,变量特征值的大小均默认为从小到大排列,如公平感特征值为 1 ~ 5,1 代表非常不

公平, 5 代表非常公平。



“蜂窝”的截面积就越大,看起来就会越粗。 总的来说,该图能反映出变量间作

用的方式和大小,也能反映个案的分布状况。 以公平感为例,散点图显示,公平

感越高的个案(黑色点)往往集中在横轴的右侧,即 SHAP 值为正,幸福感增加;
公平感较低的个案(灰色点)往往集中在横轴左侧,即 SHAP 值为负,幸福感减

少。 这意味着公平感对幸福的影响方式为典型的正向影响。
图 3 的分析结果显示,问卷的所有变量中,对幸福感预测最大的特征是公平

感,SHAP 值约为 1. 4;其次是健康程度。 为便于归纳,我们按照变量含义的相似

性将幸福感最主要的影响维度归纳为五个方面:(1)主观认知:公平感、信任感;
(2)主客观地位:自我阶层定位、10 年后自我阶层预期、当地家庭阶层定位、自评

社会经济地位、住房面积;(3)人口学和健康因素:健康程度、出生年、健康影响;
(4)婚姻家庭:配偶同住、配偶工作小时、配偶年收入、夫妻应分担家务;(5)生活方

式:休息放松、看电视、听音乐、每周工作时间。 理论上,我们可以针对所有范畴进

行层层归纳,抽象出更高层次的概念和关于幸福感的总体理论模型;也可以针对以

往研究未曾关注的某一变量或某一具体维度作更深层次的挖掘和比较,探寻共同

因素和共变规律,归纳出微观层面的理论假说。 考虑到以上变量和维度涉及多学

科领域,在以往的理论和实证研究中都或多或少的被关注讨论(刘军强等,2012;丘
海雄、李敢,2012;Diener et al., 2018),本着预测力优先的原则,我们仅选择一个以

往研究未曾关注过的,且预测力排在前十的变量“配偶每周工作小时”进行展示。

图 3　 对幸福感预测平均边际贡献(SHAP 值)最大的前 20 个因素
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1. 幸福感的新发现:寻找预测力强的新变量

从扎根结果生成理论假说的详细过程可以由以下几个步骤组成:(1)生成

潜在假说的经验命题;(2)虚假相关的排除和因果关系的确立;(3)相关范畴的

归纳与概念提炼;(4)与既有理论的对话和逻辑推导;(5)总结理论命题并使用

其他数据方法进行再验证。 具体来说,第一步是直接通过变量的预测力排序,发
现关于变量间相关关系的事实命题。 但命题还没有在现象和本质之间建立起一

种基于因果的理性认识,我们可以进一步借助步骤 2 ~ 5 来相互补充,以填补命

题到理论的鸿沟并增加理论的科学性。①

我们首先提出经验命题。 根据图 3(a),“配偶每周工作小时”这一变量排在

预测的第 9 位,但既往研究却没有充分关注。 我们将两者的关系表述为一个新

的经验命题:配偶工作时间会影响另一半的主观幸福感。
第二步,我们使用双向机器学习(Chernozhukov et al., 2018),尽可能排除可

能存在的其他混淆变量,从而净化出两者的真实关系。 以问卷中涉及的全部其

他变量为混淆变量,Lasso,Random Forest,Decision Tree 和 XGboost 四种算法都显

示两者之间存在显著的因果关系,限于篇幅,具体结果不再呈现。
第三步,为排除数据偶然性导致的预测力,应寻求和 X 内涵高度接近的其他

变量,观察是否具有解释上的稳定性和逻辑性,进而创造出某个概念或某组概念

来对数据间的关系模式归纳出一种统合理解。 本例中,“配偶每周工作小时”指
涉配偶在工作和家庭中的时间分配问题,我们筛选了 SHAP 值排在前列的,且都

涉及夫妻双方在工作和家庭中的时间分配的其他类似变量:“每周工作小时(排
名 19)”和“家人当面交流时间(排名 21)”。

我们通过进一步比较以上三个变量来启发理论直觉。 图 4 通过全样本沙普

利值的“宏观特征影响图”,展示了沙普利值在三个变量上的变化曲线。 图中,
灰色的点代表每一个样本,横轴代表这个样本的相关特征 X 的真实值,纵轴代表

的这个样本对应的 X 的平均边际贡献也即沙普利值,黑色的线为该 X 在各个取

值上的沙普利值均值的连线,连线的变化可以反映两变量间关系的变化。
可以看出,不管是配偶还是自身的每周工作时间,0 ~ 40 小时内的幸福感都

随着工作时间的增加而增加。 但超过 40 小时后,夫妻双方的工作小时形成了一

种截然相反的张力:配偶更长的工作时间能明显提高幸福感,但自身工作时间的

增多则明显降低幸福感。 这意味着,配偶更多地承担社会角色并减少待在家中
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① 这些步骤并不是必须的,而是为了相互补充以增加理论假说的科学性。



图 4　 “家庭距离”新理论相关变量的沙普利值宏观特征影响图

的时间将有利于另一半幸福感的提高,我们将这种现象抽象化为“家庭距离”概
念。 同时,过远的家庭距离,也即配偶每周工作时间超过 60 小时将会导致幸福

感的提升效应减弱。 与之类似,“家人当面交流时间”也呈现峰状分布,即最好

的家人当面交流时间在每周 20 小时左右,低于或高于 20 小时对幸福感的提升

效果都相对减弱。 通过以上变量的比较我们发现,提高幸福感需要配偶间保持

一定的家庭距离,但这个距离不宜过低也不宜过高。 这样,我们通过变量的比较

和概念抽象构造出家庭距离影响幸福感的核心理论假说。
第四步,我们需要与既有理论展开对话,逻辑推导出变量间因果关系的详细

机制,包括影响路径(中介效应)和不同群体影响的异质性(调节效应),形成更

丰富的一系列逻辑递进的假说命题。①心理学的研究认为,时间的分配、个体的

独立自主性和与他人的联系是影响个体幸福感的重要因素(Becker, 1965; Reis
et al., 2000)。 而家庭距离假说则主张夫妻双方在时间分配上保持独立和与他

人联系的平衡状态。 低家庭距离意味着家庭成员共处的时间增多,直接挤压另

一半的独立自主性并增加夫妻双方产生矛盾的风险窗口。 高家庭距离则导致与

家人的疏离。 同时,我们考虑还有其他压力伴随着家庭距离产生。
既有研究显示,出于对工作的重视和对个人责任的强调,社会上对无业者存

在严重的污名化现象。 失业的人常被视为懒惰、无用或不可靠的人(Brand,
2015)。 工作除了赚取收入的明显后果外,还具有相当重要的“非金钱成本”,包
括为一天提供时间结构、定义个人的地位和身份等( Jahoda, 1981)。 这意味着

工作时间较短的人或多或少也正在遭受家庭内部的污名化以及非金钱成本的损

失。 一方面,有着低工作时间的配偶可能会被定义为懒惰和失败,与其共同生活
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① 我们还对男性和女性群体分别进行计算扎根,为丰富理论提供更多证据,限于篇幅,在文中不再具体展

示。 研究者可以根据性别、城乡、职业等不同群体做更精细化的分析,以进一步启发和丰富理论假说。



的另一半会产生强烈的被剥夺感;而工作时间较长的配偶则会被定义为勤劳、可
靠或成功,与其共同生活的另一半进而会产生相对满足感。

但另一方面,过远的家庭距离也不利于提高幸福感。 配偶过度工作则意味

着与另一半联系的减少,而由于夫妻沟通是平衡冲突和婚姻满意度的重要中介

变量(Carroll et al., 2013),家庭距离过远往往会导致情感疏离和矛盾的积累。
同时,家庭距离过远会使得另一半不得不承担过多的家庭责任,导致家庭义务分

配的转嫁与失衡(Bianchi et al., 2000)。
限于篇幅,本部分仅作为数据扎根步骤的案例演示之用,不再对产生的理论

假说使用其他数据进行验证。①基于以上的计算扎根分析结果和推导步骤,归纳

出“家庭距离理论”,也即夫妻家庭距离过远或过近都不利于提高幸福感。 我们

进一步将其表达为逻辑递进的假说系列。
(1)配偶的家庭距离会影响个体的幸福感,但这种关系是非线性的。
(2)配偶过近的家庭距离会压缩自身自主时间,并增加共处矛盾;适当的家

庭距离会增加自身自主时间,并减少共处矛盾。 但过远的家庭距离会减少家庭

成员的交流机会,带来情感疏离和矛盾累积。
(3)配偶的家庭距离会通过影响夫妻认同而影响幸福感。 配偶过近的家庭

距离会导致对配偶认同感的下降,与其共同生活会产生被剥夺感;适当或稍远的

家庭距离会导致对配偶认同感的上升,与其共同生活会产生相对满足感。
(4)家庭距离影响家庭权利义务的分配,过远的家庭距离会使另一半被迫

承担更多的家庭责任,由于家庭义务分配失衡造成双方矛盾积累,进而降低幸

福感。
2. 理论的精细化发展:探究复杂关系的多元模式

前文发现“配偶每周工作小时”的沙普利值曲线呈现非线性模式,那么,这
种 X 和 Y 之间的复杂关系还有哪些常见模式? 我们另外选取了一些变量并绘

制沙普利值宏观特征图(图 5)。 不难发现,我们能够从中找到大量传统回归分

析模型所无法或者无力发现的细节,而这些细节对于进一步拓展、补充、验证和

澄清理论非常重要。 围绕 SHAP 值随 X 取值的变化,我们可以获得如下五种复
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① 我们主张研究者在获得理论启发后再使用多重方式对理论假说进行验证,多种算法模型的交叉验证、
算法模型和数据模型的交叉验证、使用其他数据的交叉验证、基于逻辑推导的其他理论命题的交叉验

证等都能作为验证理论的方法,研究者应根据实际需要选择合适的验证方法。 同时,我们不主张算法

模型的结果一定要跟数据模型的结果完全对应,正如前文对数据模型和算法模型比较时所论述的,由
于它们在变量数量、参数设置和数据关系模式假定等方面存在本质区别,两种模型的关系应该是互补

而非互相竞争的。



杂关系的基本模式。
第一,“梯”状分布。 X 对 Y 的影响在某个转折点后迅速变化,之后趋于平

缓,如上一个阶梯一般。 典型变量如“自我阶层定位” “10 年后自我阶层预期”
和“10 年前自我阶层定位”(图 5a - 5c)。 其中,“自我阶层定位”的关键性转折

点是 4(图 5a),也即如果自我定位在 4 以上,则其对幸福感的影响是正向的,且
阶层间相差不大(SHAP 值在 0. 6 ~ 0. 8)。 而一旦定位低于 4 后,则迅速变成负

向影响( - 0. 2 左右),更低的阶层间(1 ~ 3)影响变化也不大(保持在 - 0. 5 左

右)。 更有趣的是,这个转折点和人们对未来预期的阶层转折点(图 5b)不同:后
者的转折点为 5。 这个微妙的差异意味着:人们在当下生活中,只要认为处在社

会中层( = 5),就会觉得还不错,但人们对未来给予了更高的期望,未来处于第 5
阶层对幸福的平均边际贡献只有 0。

图 5　 相关变量的沙普利值宏观特征影响

第二,“厂”字型分布。 X 对 Y 的影响前期陡峭上升,后期趋于平缓,以 “个
人年收入”和 “配偶年收入”为典型表现(图 5d - 5e)。 这和幸福饱和理论所预

期的一致:收入对幸福的正向影响服从平均边际贡献递减。 这对社会治理政策

具有重要的启发意义:扶贫应该把有限的资金投入到最为困难的群体中去。
第三,“谷”状分布。 X 对 Y 的影响两端群体较高,而中间群体则比较低,形

成谷状,以“出生年”为典型表现(图 5f)。 出生在 1955 年前的老人和 1995 年后

的年轻人的幸福感明显高于中间人群。 另外,处于中间的人其年龄与幸福感没
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有太大关系,沙普利值几乎呈水平分布。 这些结果与近年来研究年龄与幸福感

的突破性文献结果颇为符合(Blanchflower & Oswald, 2008)。
第四,“峰”状分布。 X 对 Y 的影响中部群体较高,而两侧逐步降低形成峰

状。 如上文所述的“配偶每周工作小时” (图 4a)和“家人当面交流时间” (图
4c),这里不再赘述。

第五,“同质—异质”效应。 同质效应表现为对同一类人群幸福感的影响一

致,组内 SHAP 方差小;异质效应表现为对同一类人群幸福感的影响差异大,组
内 SHAP 方差大。 以“每周工作小时”为例(图 4b),工作时间为 0 ~ 40 小时的

SHAP 值均在 - 0. 5 ~ 0. 5,分布较均匀,工作时间对幸福感的影响较为同质;
70 ~ 80小时的 SHAP 值则分布在 - 1. 5 ~ 0. 1,对幸福感的影响有较大的异质效

应。 这提示,工作时间较短的人基本上更幸福,但工作时间较长的人可能更幸

福,也可能更不幸,可能存在其他重要交互变量一起影响幸福感。
3. 稳健性检验:罗生门效应的解决

数据和算法在计算扎根中被推到一个相当重要的位置。 已有相当一部分学

者注意到算法的罗生门效应,即因参数设定不同而带来的内部异质性和因算法

不同而带来的外部异质性(Breiman, 2001a; 胡安宁等,2021)。 计算扎根是否存

在罗生门效应? 在多大程度上存在? 本部分从以下三个方面进行测试。
第一,数据的异质性。 稳健的扎根结果不会随着数据量大小和构成变化而

产生较大变化。 我们通过 Bootstrap 自助抽样,分别在经过平衡后的原样本中随

机抽取原始数据的 50% ,60% ,70% ,80% ,90% ,100%进行计算扎根。
第二,预测算法的异质性。 稳健的扎根结果应该在不同预测算法下相似。

我们比较了 XGboost、Catboost、LightGBM、Gradient Boosting 和 Random Forest 五种

算法的计算扎根结果。
第三,算法参数的异质性。 同一算法不同的内部参数也可能带来不同的分

析结果。 我们替换了 XGboost 算法的内部参数,包括最大树深度(max_depth)、
正则化系数(alpha)、学习率(learning rate)、子样本比例(subsample),等等。

在每一种条件下,我们都得到了一个包括所有特征及其 SHAP 绝对值均值

的表格。 我们对不同条件模型计算的 SHAP 结果计算皮尔逊相关系数,具体结

果如图 6 所示。 总的来说,这些模型的训练结果高度相似,两两模型计算的相关

系数基本都在 0. 95 以上,相关系数的显著性都为 0. 000。 数据的异质性和算法

参数的内部异质性基本不存在;预测算法存在一定程度的异质性,但最低也达到

0. 88 以上。 我们亦根据排序计算了斯皮尔曼等级相关系数,分析结果与皮尔逊
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系数高度相似,故在此不再报告。 综上所述,就幸福感这一案例来说,计算扎根

方法具有相当大程度的稳健性。

图 6　 计算扎根方法的稳健性检验结果

(四)计算扎根的推荐技术标准

运用于社会科学领域的机器学习训练方法一直以来并没有较为统一的标

准。 为此,我们从 Web of Science 核心合集中,以“机器学习”为关键词筛选出 60
篇社科领域高被引论文,归纳出训练模型常用的变量数量、样本数量、模型选择、
模型评估指标等信息,为算法模型训练给出经验参照标准。①

(1)样本数量。 从文献统计结果看,样本数使用的中位数为 1888,2015 年之

后的文献中位数为 11196。 在保证样本可得性和代表性的基础上,我们建议探

索性分析的样本数应大于 2000,探索加验证的分析样本应该更大。
(2)样本平衡。 样本数应根据所要预测变量的类别数和难易程度调整。 特

别需要注意的是,罕见类别的样本数不能过少。 对于非平衡样本,应通过重新采

样的方法以平衡各类样本数量(Chen et al., 2022)。
(3)特征值数量。 即用于训练的 X 变量的数量。 从文献统计结果看,最多

的使用了 1821 个变量,中位数为 22. 5。 更丰富的 X 变量会带来更好的训练结

果,并更利于发现新的潜在理论;但也要考虑某些模型可能对数据噪声较为
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① 限于篇幅,具体的筛选和统计结果不再详细展示,感兴趣的读者可联系作者获取。



敏感。
(4)算法模型选择。 60 篇论文中,运用最多的算法是随机森林(29% ),其次

是支持向量机(26% )。 神经网络类和梯度提升类算法约占 17% 和 15% 。 大部

分论文都采用了不止一种算法并比较了模型的表现结果。 因此我们建议,比较

多种算法的预测性能和扎根结果,尽可能选择最优模型并进行稳健性检验。
(5)模型预测效果。 统计的文献中模型准确度①的中位数为 0. 79。 计算扎

根的有效性以模型预测的准确性为前提,考虑到既有论文的预测变量大多是二分

变量,我们建议,二分变量的准确率应大于 0. 8,连续变量准确率可以适当降低。

五、计算扎根方法的多重价值

计算扎根对传统定量研究的补充是多方面的。 在数据层面,模型纳入的指标

不再仅限于有限的几个变量,而是尽可能地纳入各类指标;在目标层面,不再强调

模型系数的统计显著性,而是重新平衡社会预测的准确性和机制的可解释性;在观

察视野层面,不再局限于回归系数大小和方向,而是细致挖掘变量间的非线性关系

和群体异质效应。 这些革新能够为计算扎根方法带来多方面的价值。

(一)理论创生价值:发现潜在模式

相比于传统数据模型,算法为导向的机器学习方法可以克服模型形式和变

量选择的限制,并考虑变量间各种交互关系。 对自变量数量瓶颈和关系限制的

打破使得我们可以获得更完备的搜索、思考与检验解释变量的能力。 这意味着

只要数据本身足够丰富,“计算扎根”就能引导研究者通过发现新的解释变量启

发新理论假说(陈云松等,2020)。 通过一次“计算扎根”,我们就能够对整个调

查数据的上百个指标进行筛选比较。

(二)理论发展价值:捕捉复杂关系

传统计量方法使用数据拟合模型,容易造成关键信息的丢失甚至错误

(Varian,2014)。 计算扎根方法通过超参数拟合数据,只要模型能尽可能地模拟
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① 不同论文使用的模型评估指标有所不同,为保证一致性,这里采用模型准确率、精确率、召回率、AUC
和拟合优度中的最高值作为模型准确度的大致参照。



真实社会情境,就能充分捕捉变量之间的复杂关系,解放传统计量模型的线性枷

锁,验证或者发展理论。 前文的案例清晰地展示了其揭示和解释复杂关系的能

力,更提醒我们,真实社会中数据的两两关系远没有我们预期得那么整齐划一:
沙普利曲线几乎没有接近直线的分布。

(三)学科范式价值:第二种想象力

霍夫曼和邓肯沃兹等在 2021 年的《自然》杂志上发文呼吁在计算社会科学

中整合解释与预测(Hofman et al., 2021)。 他们指出,整合解释性和预测性思维

的研究活动具有很大价值,但目前的研究屈指可数,该领域理应得到比迄今为止

更多的关注。 本方法正是整合社会科学解释性和预测性的全新尝试。 对于定量

研究范式而言,掌握计算机扎根方法不啻获得了米尔斯所提出的社会学想象力

之外的补充。 米尔斯的社会学想象力是基于个人体验的视角提升的思维(米尔

斯,2017),而计算扎根则提供了一种基于数据的以算法模型来直接助产理论的

思维能力。 第二种社会学想象力蕴含了驱动理论新发现和放飞思维的磅礴

力量。

(四)知识体系价值:自主知识生产

计算扎根方法天然具有一种更适合系统化知识生产的能力:有更多的新理

论假说可以从数据中大量得到启发、更细微的机制和关系特征可以通过详实的

预测力贡献分析被同时发现,以进行理论拓展和澄清。 这对处于知识生产后发

进程中的中国社会学来说尤其显得重要。 要建立自主的知识体系,仅靠对具有

先发优势的西方社会学的概念和理论进行异地验证是无法完成的。 真正的自主

知识体系需要一种足以对大规模社会、大时空跨度、高通量信息的中国数据进行

复杂关系发现和理论提炼的工具。 计算扎根无疑是这样的工具中最为重要的部

件之一。

(五)社会治理价值:寻找干预因素

社会学是一门经世致用之学,社会公众和治理主体往往不会满足于概念提

炼、过程解读和统计判断。 这意味着定量社会学的学科使命不能仅局限于验证

理论假说,还要掌握一种为社会现象找出关键干预因素的能力,才能真正为服务

国之大者建言献策。 计算扎根立足于社会预测的问题导向,通过不断模拟本身

不存在的社会现象,对于为社会治理找出关键干预变量具有重要实用价值。
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六、结　 语

定量研究作为社会学领域的重要研究范式,深深根植于实证主义方法论传

统,并形成了假设检验的单一路径依赖。 我们强调,定量研究对于理论验证的过

分强调很可能忽视了数据本身蕴含的巨大理论能量。 基于此,本文提出了一种

基于量化数据进行理论生产的方法:计算扎根。 借助机器学习的预测能力和归

因算法的可解释性,计算扎根恰恰能够在挖掘潜在关系模式、捕捉非线性关系等

方面为定量研究的理论发展打开了一扇大门,打通从经验观察到理论生产的逆

向路径。
回顾定量方法的发展历史,四十多年前,社会科学曾出现过基于数据资料和

模型探索变量之间关系的学术风潮,但并没有形成成熟的研究范式。 究其缘由,
一是大量变量的纳入分析难以满足假设并导致多重共线性等问题;二是通过删

除或添加单一指标筛选变量的方法仅仅是局部而非全局最优解,控制变量的变

化会给结果带来较大扰动;三是预设的函数模式难以穷尽变量间复杂的关系作

用模式。 四十多年后,我们再一次呼吁定量研究补足其生产理论的缺角,吸取历

史的教训,正视数据中蕴含的巨大理论能量。 计算扎根方法的优势在于:第一,
算法模型可打破模型预制的假设和关系模式,充分纳入大量变量并考虑变量间

复杂的关系作用模式;第二,可解释性机器学习可凭借算法算力,在充分考虑变

量各种排列组合的情况下得出全局最优解;第三,基于预测力的变量重要性排序

比简单的变量相关性在分析逻辑上更能接近因果关系的范畴;第四,变量间各种

非线性关系模式的挖掘和可视化呈现为引导直觉提供了更坚实细致的信息。
在为算法和数据可以直接助产理论而欢呼的同时,我们也提醒读者,本文并

非否定传统的定量方法及其价值。 任何一种方法都有前提、假设和局限,更有适

用的特定的研究情境。 它们都是定量社会学方法中的重要组成部分。 我们强

调,计算扎根不是对理论的拒斥,而是跳脱出已有理论和常识的限制,为提出新

假说创造机会;计算扎根也并不排斥验证理论,而是同时强调将从数据中产生理

论作为定量工作者检验理论之前的一个科学环节。
我们充分意识到,新的分析方法往往也会带来新的研究问题。 计算扎根面

临的挑战并不比它能带来的知识生产价值少。 这些挑战包括:第一,数据维度的

限制。 就像遗漏变量永远不可能穷尽一样,尽管计算扎根尝试拓宽分析的数据

维度,但这也无异于“戴着数据可得性的镣铐跳舞”。 第二,社会预测的限制。
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对社会复杂现象的可预测性一直有怀疑的声音(Taleb, 2010)。 由于数据或模

型的不足以及复杂社会系统固有的不可预测性,计算扎根方法并不适用于所有

研究场景。 第三,计算扎根的异质性。 研究者知识生产的位置从研究的前端转

移到后端,数据和模型被推到一个相当重要的位置,并可能导致潜在偏差。 第

四,相关性并非因果性。 可预测并不等同于因果,对于因果关系和更深入的影响

机制链条的挖掘仍需要进一步探索。
任何一种方法的成熟必然都要经历漫长的过程,要不断被实践和科学共同

体所检验和修正。 计算扎根方法未来需要探索和完善的有很多,如计算扎根方

法的推荐标准和规范仍需进一步检验提升,计算扎根的适用场景和信效度尚需

探索,计算扎根与统计推断和因果推断方法的对话有待推进……同时,本文提出

的计算扎根方法主要基于结构化数据的分析。 伴随着形式多样的大数据和人工

智能的持续进步,计算扎根方法能否运用、如何运用于海量非结构化数据和更复

杂的深度学习算法,也值得我们持续思考。 作为混合了定性范式思维和逻辑的

定量研究新范式,计算扎根需要学界更多的重视包容、推广实践与研究反思。 我

们呼吁在实证层面进行更多的检验和开拓,更为积极地把计算扎根这一方法在

当前社会学研究中加以探索应用。 只有当计算扎根方法能够实实在在地为当代

社会学生成更多概念和理论,为中国社会学生成更多的自主知识,我们才会对计

算扎根这一方法的力量和局限有更为深入的认识。
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