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摘要：互联网大数据计算，是当前社会研究方法创新的主要方向之一。部分纯数据驱动型学者认为，大数据独立

于研究之外生成，不仅能记录下人们的真实态度与自然行为信息，又可以摆脱研究者与研究本身的干扰，由此形

成了“总体性”“真实−自然性”与“客观性”三大认识假定。然而，无论是由数字鸿沟造就的年龄与阶层边界和

由差异化生产划定的群体与主题边界，还是由数据操纵和数据引导带来的虚假(非真实)与偏态(非自然)状况，以及

潜藏在整个数据生产−挖掘−分析过程中的人为干扰，都证明上述假定在很多情况下并不成立。认清互联网大数据

的可“计算”边界，对于推动数据计算在社会研究中的应用有着重要的理论与方法意义。 
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社会学的量化研究以数据资料为基础，大数据时

代的到来，使运用海量数据和新的数据处理技术，对

人类行为、群体互动乃至社会复杂适应系统进行研究

成为可能。可用于社会研究的大数据，依其生成方式

大体可分为三类：第一类是基于人机互动在互联网和

移动互联网平台上生成采集的互联网大数据①，包括社

交关系数据、网络文本数据、电子踪迹数据等；第二

类是通过各种传感器采集而来的物联网大数据，手机

位置信息是其典型类型；第三类则是通过数字化与数

据化手段由既有信息资料转制而成的大数据，例如谷

歌图书语料库(Google Books Corpus)[1]。在三类数据

中，互联网大数据由于承载着大规模、长时段、连续

关系性和意义性信息，被认为将赋予社会学“改变我

们对生活、组织和社会的理解”的潜力[2]。 

单从名称上看，“大数据”好像是在强调与传统

量化数据相比所具有的更大个案数量或信息规模。然

而实际上，两种数据无论是在数据性质还是生产逻辑

上都存在着质的差异：传统计量方法分析的是数值型

数据(numerical data)，这些数据是出于特定研究目的

而运用实验、问卷调查等方法有计划地观测的结果，

即数据生产本身就构成了研究的一项重要组成部分。

新型计算方法所处理的则是计算机代码型数据(code 

data) ——“作为数据的可解释代码和作为代码的数 

据”[3]，这些数据独立于社会研究之外。数据生产的

独立性，也决定了其在社会研究中的边界。在计算范

式下，数据分析的焦点不再是能测量到什么，而是“已

经生产出什么”；不再是“能否有效且稳定地测量”，

而是“是否真实且准确地生产”。[4]在由“可观测性”

议题转向“可获得性”议题的过程中，围绕着大数据

计算形成了一系列认识假定，其中对社会研究最为重

要的有“总体性”“真实−自然性”“客观性”三大假

定。“总体性”假定指大数据时代的到来，开启了“样

本=总体”的全数据模式，数据代表性问题将不复存

在；“真实−自然性”假定指互联网上记录的是人们行

为互动的真实踪迹和“自然状态”下的表达；“客观性”

假定指基于大数据的研究可以避免研究者个人因素的

影响，能够获得传统研究方法无法企及的、带有真理

性、客观性和准确性的见解。然而，将大数据运用于

社会研究，就会发现实际情况并没有预想的那么乐观。 

 

一、缺失与分隔：互联网大数据的 
代表性边界 

 

“总体性”假定来自于迈尔-舍恩伯格和库克耶的

《大数据时代：生活、工作与思维的大变革》，他们将

大数据理解为不同于抽样数据的全体数据，称大数据 
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是指不用随机分析法这样的捷径，而采用所有数据的

方法”[5](56)；并且认为“社会科学是被‘样本=总体’

撼动得最厉害的学科”[5](41)。这样笼统地宣称“采用

所有数据”的潜台词似乎是——在大数据时代，一切

社会科学研究都能够用总体数据来分析。这一观点对

传统定量研究者而言无疑有着巨大的吸引力，因为如

果真的可以获得“全样本”，就意味着不存在数据代

表性问题，社会研究结论的准确性和适用范围将得到

显著提升。国内有些学者直接接受了“总体性”假定，

认为“抽样误差曾经是长期困扰社会科学研究的重要

难题，而全样本作为大数据最重要的特征，甚至可以

将抽样误差降为零”[6]。然而，“总体性”假定在表

述上是含混不清的，在社会科学研究中，“总体”是

相对于研究对象和研究问题而言的，在没有明确研究

对象的情况下谈论总体，其实是毫无意义的。舍恩伯

格等研究者未能对数据的“可计算性”和“可获得

性”之间的差异作出清晰的分辨，他认为随着计算能

力的日益强大和数据处理技术的日益进步，对获取到

的所有数据已有能力进行有效的分析，无需再因计算

条件(能力、成本、时效等)的限制而采取随机抽样方

法压缩数据体量。然而，在数据生产与科学研究相分

离的背景下，可获得的所有数据不一定等同于研究对

象的所有数据。这是不能脱离具体研究问题来下结论

的。正因如此，国内有些学者对此问题的论述陷入自

相矛盾，他们一方面沿袭舍恩伯格的观点，强调大数

据的全样本特性，另一方面又承认很多时候并不能获

得总体数据[7−8]。鉴于此，有必要对“总体性”假定进

行细致的分析，以矫正相关认知偏差。 

(一) 数据缺失：“数字鸿沟”下的年龄与阶层   

边界 

在现实生活中，计算设备的获得和使用会直接受

到支付成本、技能学习、生活需求等社会因素的影响，

从而使互联网大数据生产过程本身具有明显的社会属

性[9]。对这种社会属性最直接的考察，便是检视网民

群体结构与总体人口结构的对应程度。 

据第 41 次“中国互联网络发展状况统计报告”

显示，2017 年中国网民规模达到 7.72 亿，而按照当年

总人口数计算，中国互联网普及率只有 55.8%，仍有

近一半的中国人口未能成为互联网大数据的生产主

体。当然，如果这种缺失只是群体比例上的随机缺失，

可以通过统计手段加以修正[10](186−187)。但现实情况却

不尽然，仅从年龄结构来看，2017 年，中国网民群体

以 40 岁以下人口为主，40 岁以上网民只占总网民数

的 23.6%，不到 1.82 亿人；而同年龄段的实际人口，

占总人口数的比例却接近五成[11−12]。以往的研究表

明，中国互联网的使用不仅会受到使用者年龄因素的

影响，更与其收入、受教育程度和城乡差异等因素紧

密相关[13−14]。即便只是对使用者的年龄、收入、受教

育程度与城乡结构四个因素的交叉列联也会发现，仅

凭 40 岁以上的网民群体规模是无法实现对同年龄段

总人口变异性的整体覆盖，尤其是覆盖那些年龄较大、

收入较低、学历不高、居住在农村的群体，其中大部

分人的日常行为和态度意见都没有被记录在互联网大

数据之中。例如，新浪微博发布的“2016 微博用户发

展报告”显示，82%的微博用户年龄在 30 岁以下，40

岁以上用户不足 7%；77.8%的用户受教育程度为大学

及以上层次，初中及以下层次用户同样不足 7%[15]。 

“数字鸿沟”(Digital Divided)的一系列研究对数

据缺失背后所隐含的社会意义有所揭示。数字鸿沟概

念，最初被用于描述因网络设备接入的不均衡所引发

的信息分配的不平等现象[16]。对互联网大数据而言，

“数字鸿沟”现象的存在意味着部分社会成员作为数

据生产主体的缺场，其态度与行为信息无法在网络中

获取。“数字鸿沟”不仅出现在网民与非网民群体之间，

同样也出现在网民群体内部。随着研究的不断深入，

社会学家们普遍意识到，由互联网的接入与否所引发

的区隔问题，不过是“数字鸿沟”的表现形式之一。

社会的结构性不平等因素，同样会在网民群体之间制

造出使用频率、需求程度、技能水平和信息素养等方

面的显著差异，由此引发数据生产上的“次级数字鸿

沟”问题[17]。 

“数字鸿沟”理论表明，受个人技术能力、经济

条件和社会需要等因素的限制，社会大龄群体和底层

群体在成为互联网大数据生产主体问题上普遍面临着

更多的障碍。这些群体中只有少数成员成为了网民，

他们无论是在行为方式还是态度意见方面都不足以代

表全部成员，其所生产出的数据信息也无法涵盖群体

内的所有变异性特征[18]。可以说，“数字鸿沟”现象

的存在，使互联网大数据不可避免地存在数据缺失问

题。在以往量化研究方法中，数据缺失是指所要观测

的变量取值未能被测量到，或测量结果的信度太低而

无法使用。然而在大数据研究领域，“缺失”的内涵发

生了变化，用以描述受成本支付和主体偏好等因素的

影响，社会研究所需要的数据未能在互联网络中生产

或储存下来，因而研究者无法获取关于特定社会群体

或研究主题的全部必要信息。由此类数据的绝对缺失

所带来的信息恒定缺损，以至难以甚至无法以统计学

方式来加以弥补或矫正。 
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(二) 数据分隔：差异化生产下的群体与主题边界 

在网络经济时代，作为纯粹人工制品的互联网服

务，多数情况下都是以一种商品化的形象呈现在世人

面前。由这些服务平台所生成的各类互联网大数据，

也就变相成为对互联网商品/服务消费过程或消费结

果的一系列记录资料的集合。因此，在互联网大数据

所蕴含的全部意义中，最首要也最基本的便是数字化

媒介的消费意涵。各种信息商品，在具备使用价值的

同时，被赋予了远比以往更为丰富的符号属性，指向

着“通过区别符号来生产价值社会编码的目标”[19](69)。

隐含在数字消费背后的种种“社会性功能”，会在互联

网大数据的生产过程中画出一条不甚清晰的群体与主

题边界，进而制造出一种“数据分隔”现象，即不同

数据源所承载的信息在生成主体、内容主题等方面存

在明显的差异[20]。 

互联网络数据分隔现象的出现主要有两大动力，

一是发生在不同专业领域之间的专门化过程，二是发

生在同一领域或服务类型内部的差异化过程。伴随着

现实社会中的领域分化与职能分工，互联网中出现了

诸多面向特定领域的专门化网络服务平台(例如评论

股市行情的炒股论坛、探讨病情的病友贴吧、分享技

术知识的科技论坛)。与综合性信息网站相比，这些专

门化网站通常具有专业信息覆盖面宽、信息内容规范

且体系完整、原创信息丰富和信息增长率快等优势，

并由此成为相关专业群体获取信息与沟通交流的重要

平台。由此，专业/领域边界便转化为数据信息中的群

体与主题边界。另外，在自由竞争的互联网市场中，

尽管的确存在着一些占优势甚至主导地位的平台或服

务，但多个服务商竞相满足同一需求的状况仍是市场

中的主流。现代消费社会的一大特征是，商品的消费

取代生产成为经济活动组织的主导形式。网络服务商

们普遍有针对性地依据各种必要的或建构的细分市场

需求来组织商品的生产与营销，从而带来同一类型互

联网服务之间的差异化。这种差异化又会因消费者的

选择偏好——既有统计意义上的个体偏好，亦有数字

认同(涉及数字媒介中对不同象征符号的组织、串联、

赋值与解读)作用下的群体偏好[21]——而持续得以巩

固，并由此引发用户群体的进一步分化。 

由中国互联网信息中心(CNNIC)开发的中国互联

网数据平台，提供了各种类型的网络站点与软件客户

端总覆盖人数及其比例的重合分析计算功能。从新闻、

购物、浏览器与视频客户端四种网站与软件类型中各

选取三个代表性服务商，对覆盖人数的重合比例(见表

1)进行分析后发现，数据分隔现象的确存在。表 1 显

示，各网站或软件尽管存在着覆盖人数比例上的差异，

但均拥有多则千万少则百万的独占用户规模(即只访

问或使用特定网站或软件的用户)。当这些独占用户不

具备独特的群体属性时，其存在并不会对社会学互联

网大数据计算造成严重影响。然而，通过对用户群体

的基本属性分析，可以发现不同类型网站或软件的独

占用户之间存在着明显的群体特征差异(见表 2)。例

如，由表 2 可知，在三种视频客户端平台的独占用户

中，(1)爱奇艺与搜狐的男性用户多于女性，后者的男

性用户占比甚至超过七成，而优酷的女性用户则要远

高于男性用户；(2)四成以上的爱奇艺独占用户年龄在

20~29 岁之间，近五成的搜狐用户为 30~49 岁群体，

优酷用户中 19岁以下年龄段群体占比则接近四成；(3)

爱奇艺独占用户集中于华东与中南地区，搜狐用户集

中在华北和西南地区，而优酷用户则集中在华东和西

南地区，其中西南地区比例占比超过四成；(4)爱奇艺

和搜狐均有七成左右的独占用户分布在二、三级城市

之中，后者有着更高的四级城市用户比例，而优酷则 
 

表 1  2017 年第 1 季度四种类型网站与软件覆盖人数的重合比例分析(%) 

购物网站访问 比例 新闻网站访问 比例 网络浏览器 比例 视频客户端 比例 

1-淘宝 87 1-网易新闻 56 1-IE 浏览器 57 1-爱奇艺 62 

2-京东 60 2-搜狐新闻 74 2-360 浏览器 63 2-优酷 68 

3-天猫 72 3-新浪新闻 63 3-搜狗浏览器 7 3-搜狐视频 40 

只访问 1 13 只访问 1 11 只使用 1 31 只使用 1 18 

只访问 2 8 只访问 2 18 只使用 2 40 只使用 2 25 

只访问 3 3 只访问 3 9 只使用 3 2 只使用 3 10 

1-2 重叠 50 1-2 重叠 39 1-2 重叠 22 1-2 重叠 39 

1-3 重叠 67 1-3 重叠 36 1-3 重叠 4 1-3 重叠 27 

2-3 重叠 45 2-3 重叠 48 2-3 重叠 1 2-3 重叠 26 

1-2-3 重叠 43 1-2-3 重叠 31 1-2-3 重叠 0 1-2-3 重叠 23 

注：本表数据采集自中国互联网数据平台；四类网站与软件的总覆盖人数分别为 25 235.2、287 89.4、28 033.8 和  18 056.2 万人；网址: 

http://www.cnidp.cn/ 
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表 2  四类网站与软件代表性服务商独占用户群体特征的比例分布(%) 

群体属性 
购物网站  新闻网站 网络浏览器  视频客户端 

淘宝 京东 天猫  新浪 搜狐 网易 IE 360 搜狗  爱奇艺 搜狐 优酷

性别 
男 58.33 53.66 58.07  63.86 53.81 58.84 47.36 58.57 42.29  54.21 72.69 40.65

女 41.67 46.34 41.93  36.14 46.19 41.16 52.64 41.43 57.71  45.79 27.31 59.35

年龄 

19 岁以下 12.41 − −  0.94 0.38 16.16 13.66 15.44 0.58  − 11.92 39.41

20~29 岁 22.72 36.05 60.9  33.48 36.88 23.45 26.7 26.99 24.81  44.69 19.82 23.22

30~39 岁 27.77 26.56 20.14  25.82 36.09 32.36 29.46 26.53 36.46  23.88 26.21 17.65

40~49 岁 16.24 25.51 11.40  19.48 14.23 19.98 19.9 15.25 14.98  19.41 22.25 8.73 

50~59 岁 10.01 7.12 6.72  8.44 6.39 8.01 6.27 4.30 19.00  3.60 4.04 2.40 

60 岁以上 10.84 4.76 0.85  11.83 6.03 0.04 4.01 11.49 4.17  8.42 15.76 8.60 

地域

分布 

华北 12.03 9.77 7.24  7.63 11.30 13.96 9.9 15.37 15.65  7.94 24.54 5.65 

华东 41.01 19.22 15.12  33.14 27.04 42.64 31.49 35.8 36.06  31.65 17.65 26.33

中南 29.23 34.42 39.39  26.67 26.86 23.21 31.42 24.3 19.44  23.85 20.3 17.21

东北 7.22 12.50 6.53  5.72 11.90 4.61 8.89 4.73 14.14  3.76 9.94 5.84 

西北 2.91 4.09 3.27  2.48 8.18 7.23 5.12 3.32 9.70  7.67 5.85 2.02 

西南 7.56 19.99 28.45  24.35 14.71 8.35 13.19 16.47 5.01  20.61 21.72 42.95

城市

分布 

一级城市 8.12 20.45 8.05  14.52 14.82 6.76 18.28 15.1 14.03  14.5 13.92 7.12 

二级城市 55.64 51.21 52.07  45.07 46.61 56.07 42.28 41.77 31.46  46.44 26.48 67.49

三级城市 26.71 15.66 24.79  33.32 22.67 28.02 24.3 29.96 36.66  27.61 34.22 21.6 

四级城市 8.22 12.57 15.09  6.47 14.73 8.60 14.51 12.69 17.84  10.08 22.64 3.39 

五级城市 1.30 0.11 −  0.29 1.16 0.55 0.63 0.48 −  1.38 2.73 0.40 

独占用户数(万人) 3 281 2 019 757  3 167 5 182 2 951 8 690 11 214 561  3 250 4 514 1 806

注：本表数据采集自中国互联网数据平台；时间为 2017 年第一季度；网址: http://www.cnidp.cn/ 

 

有七成以上的用户居住在一、二级城市之中。独占用

户之间的类似群体差异，同样出现在生成购物大数据

的电商网站平台和生成电子踪迹数据的浏览器与视频

客户端软件平台之上。 

性别、年龄、地域分布与城市分布等变量对亚文

化群体的形成具有直接影响，这几乎是社会学、人类

学等学科的基本共识。由此可知，在专业化与差异化

过程的双重作用下，数据信息中不同专业群体之间、

不同社会阶层之间、不同主题内容之间的边界会被隐

秘地树立起来。数据分隔现象的存在意味着社会研究

难以藉由单一或少数几个数据源获取关于研究对象的

全部可用数据，不同的数据源同研究主题操作化定义

的匹配程度(即数据效度)也会有明显的差异。因此，

在社会学互联网大数据研究，特别是那些与专业化议

题或特殊群体紧密相关的研究中，预先明确数据源的

群体属性与核心主题范围，就成为考察数据代表性与

数据效度的重要指标。 

 

二、虚假与偏态：互联网大数据的 
准确性边界 

 

互联网大数据的“真实−自然性”假定指向两个

问题，一是数据信息本身的真伪，二是数据生成过程

的“自然”与否。在 IBM 公司早期的 5Vs 模型中，真

实性 (veracity)曾一度被视为大数据的基本特征之   

一[22]。这种认识的建立，主要基于以下理由：一方面，

“机器不会说谎”，人们在互联网上所呈现的任何心态

与行为信息都会被计算机直接保留下来，不存在对信

息的选择性记录与存储；另一方面，他们也相信摆脱

了调查/实验情境和研究者面对面的影响，大众将普遍

缺乏造假或说谎的直接动机而会表露出自身的真实意

图。有学者在同传统测量方法比较后提出，“许多大数

据是人们活动行为的实时和真实的记录，鲜受人类记

忆、偏好和情感的干扰，这将会在很大程度上排除人
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们因主观性以及对概念的误解等因素对调查内容的误

填和烂填”[23]。然而面对各种谣言、刷单等网络虚假

信息层出不穷的现实，这一特征已开始受到越来越多

的质疑。与对“真实性”的广泛存疑不同，“自然发生

性”(naturally occurring)仍被许多研究者视为互联网大

数据的基本属性之一[24]。他们相信，人们更多是根据

个人兴趣与需要来有选择地获取与筛选不同主题的信

息，并基于自身知识与态度对信息做出判断和反馈；

其中，信息的发布、搜索、阅读、转发与评论，作为

大众个体意识的自然表达或“平常状态”[5](42)被记录

在互联网大数据之中，成为“描绘复杂的人类感官世

界，展现个体真实的内心世界，体察驿动的心理动态，

挖掘丰富的人际交互，探索人类社会总体价值走   

向”[25]的可靠资料。对于上述假设，产生如下疑问：

互联网大数据都是真实可靠的吗？数据生产果真都是

自然发生的吗？数据所承载的信息是否会存在着某种

形式的缺损？ 

(一) 数据操纵：互联网大数据生产中的“非真实” 

如前所述，绝大多数互联网服务平台都带有浓厚

的商业色彩，互联网大数据的生成在一定意义上可以

被理解为销售行为与消费行为交互作用的结果。在市

场逻辑之下，围绕着信息的生产、分配与交换形成了

一种“数据商业”。所谓“数据商业”，在此指的不是

某种纯粹的数据或信息买卖业务，而是一种数据生产

的基本逻辑：商业化的盈利导向为互联网大数据的生

成提供了一种“例行程序”，一方面，指导和限定着数

据的整体生成框架；另一方面，“还要尽力掩盖渗透其

中的经济逻辑”[26](129)。正是这种商业化逻辑的存在，

将大量人为操纵因素注入到互联网大数据中。例如在

网络购物数据中，考虑到销售量和既有评价是潜在消

费者购物的评判依据，部分网络销售商便采用恶意刷

单、雇佣“水军”等方式人为篡改销售数量和好评度，

甚至出现了许多专业“刷单”公司和“水军”公司；

部分消费者也可能出于获取返利等目的刻意编造好

评，将大量虚假信息注入互联网大数据之中。网络打

车平台上，也曾出现过大量为骗取平台补贴的“恶意

刷单”现象。再如，网络搜索引擎服务商作为“信息

把关人”，在数据商业逻辑的影响和缺乏外部监管的情

况下，难免会进行“权力寻租”——由于搜索结果的

排名先后会直接影响其点击率，搜索服务商出于增加

广告营利目的，普遍对搜索结果中的优先位置进行计

价销售。2008 年的“屏蔽百度抓取”事件[27]和 2016

年的“魏则西”事件[28]，便充分暴露出百度搜索引擎

通过竞价排名对搜索结果排序的人为操纵以及由此所

产生的社会后果。 

除了商业利益驱使外，政治利益也是数据造假的

重要动机。大数据时代带来的政治−文化后果便是“大

数据政治”，即一种技术“殖民”社会的权力结构体系。

随着互联网对政治活动影响的不断加深，以往身体化

的参与行为日渐让位于虚拟的鼠标点击行动

(clicktivism)，支持或反对的程度被认为可以通过点

击、阅读和转发的数量来衡量[29]。由此，大数据使政

府与企业决策过程中的公众角色不断弱化，取而代之

的则是数据化的“幻影公众”[30]，此后果不仅使数据

生产者的主体性受到侵蚀——这正是哈贝马斯对“技

术官僚统治”的忧虑所在[31]，而且也使数据信息本身

的真实性遭遇严峻的考验。例如，英美等国媒体就曾

曝光过美国政府通过开发网络机器人和注册虚假社交

媒体账号等方式伪造民意的新闻[32]。对于互联网大数

据研究而言，这些人为操纵之下形成的虚假数据，如

果不能被有效甄别与剔除，就意味着数据可能存在巨

大的系统性偏差，势必导致研究结果出现严重错误。

然而，虚假数据的甄别与剔除，目前仍是有待深入解

决的技术难题和社会难题。 

(二) 数据偏态：互联网大数据生产中的“非自然” 

有学者认为，无论社交媒体中的聊天信息、电子

邮件，还是各类服务平台上的购物记录和电子踪迹等，

都是在未受研究者干预条件下自然发生的，反映着行

动者的客观真实状态。该观点的缺陷在于，过分关注

互联网大数据生成过程的技术维度而忽略其社会维

度。一方面，互联网大数据的生成平台能够通过程序

设计与议程设置等方式，对数据生成过程产生直接引

导作用，影响着所能生成的数据形式与信息内容。另

一方面，社会大众的数据生产过程实质上就是其在互

联网空间开展社会行动与互动的过程，这一过程除了

受到群体环境的影响，其本身会带有明显的现实情境

特征。正因如此，即使能摆脱研究者与研究本身的影

响，也改变不了互联网大数据中存在着诸多其他社会

因素影响的现实。 

1. 数据引导 

数据引导，即通过人为设计与限制等方式影响信

息生产过程与结果的行为。除了权力监管(如网络删

帖、敏感词屏蔽)这种显性形式之外，数据引导还会以

“数据算法”的隐蔽形式潜藏在互联网大数据的生成

过程。有学者指出，那些看似“自然”的互联网大数

据，其实在生成过程中就已经掺杂进了大量人为的设



政治与社会研究                          郝龙：“计算”的边界：互联网大数据与社会研究 

 

153

 

计因素。Facebook 和 Twitter 等社交网站通过不停地调

试，将友谊、受欢迎程度等转换成某种算法，同时把

这种算法宣称为某种“社会共享”的价值观念。点

“赞”和“热门话题”这样的网站按钮虽然可能被认

为是自然的在线社交活动，但并不能掩盖构成这些按

钮的算法，本质上是被精心调制出来用于引导人们点

击响应的[33]。 

除了基于算法设计的技术引导，数据引导还可以

通过直接的人为干预方式发生。社会注意力研究也证

明，网络时代的大众媒介和部分精英群体同样也能够

通过议程设置和框架建构，对受众的注意力分配发挥

明显的引导与形塑作用。与心理学关注神经性活动不

同，社会学和经济学将“注意力”视为特定结构与情

境条件下，与信息处理相关联的可组织配置的一种社

会性资源[34]。在信息爆炸与信息过载的网络时代，“注

意力”开始取代信息成为社会中的稀缺资源②，其分    

配——注意力资源在不同信息对象之间的配置结   

构——会对信息获取的方向、主题及其处理方式与效

率产生重要影响[35]。传播学认为，大众媒介对信息受

众的注意力分配发挥着引导与建构作用。议程设置与

框架理论指出，在以往信息与信源匮乏的时代，人们

为获取信息必须紧紧依附于有限的大众媒介，并在媒

介的影响下配置自身的注意力。“随着时间的推移，媒

介议程中报道对象的显著性会转移到公众议程上，媒

介不仅能成功地告诉我们去想什么，而且能成功地告

诉我们如何去想”[36]。进入网络时代之后，这种议程

设置现象并未随着信源数量的迅猛增长和信息议题的

多元化而消失。表 3 呈现了由 2017 年 3 月 26 日至 5

月 20 日 8 周时间内，中国传统新闻媒介在新浪微博中

每周影响力的排名。由表中数据可知，尽管存在着许

多网络意见领袖(微博 VIP 会员)和自媒体账号，但微

博中传统新闻媒介依然拥有巨大的舆论影响力；与印

刷形式上的多样性相比，大量受众的注意力逐渐集中

到少数传统新闻媒介上[37]。议程设置现象的存在，将

会造成网络舆情大数据在主题分布上的极度不均衡，

那些未被纳入议程的主题很可能面临数据量过小或样

本代表性不足等潜在问题。此外，各类自媒体的出现，

很多情况下也不过是将议程设置的主体由大众媒介拓

展至部分网络精英群体[38−39]。“2016 微博用户发展报

告”就指出，新浪微博的 VIP 会员的发文量超过普通

用户近四倍[15]。一项关于 Twitter 网中信息生产主体的

研究也显示，精英用户群体尽管只占全部用户的极少

部分，却生产出该平台近 50%的信息[40]。自媒体的精

英属性，也使议程的选择难免带有偏见与人为谋划  

色彩。 

 

表 3  部分传统新闻媒体微博账号影响力每周排名

(2017.3.26—2017.5.20) 

微博

账号
主办单位 

周数 

一 二 三 四 五 六 七 八

人民

日报

人民 

日报社 
2 2 3 2 11 2 1 5

央视

新闻

中央 

电视台 
6 4 6 6 − 7 7 11

环球

时报

人民 

日报社 
7 5 7 8 − 13 10 24

人民网
人民 

日报社 
8 8 8 7 − 17 9 19

中国

新闻网

中国 

新闻社 
13 12 11 17 − − 18 −

新京报
光明日报社

与南方日报社
20 24 23 − − 20 − −

澎湃

新闻

上海 

报业集团 
− 19 − − − − 16 −

新华网 新华社 − − − − − − 25 −

注：本表数据采集自清博指数微博榜单数据平台；该榜单为全部微博账

号的每周总排名，各微博账号影响力由发博数、转发数、评论数、点赞

数等活跃度和传播度指标计算而来；受篇幅限制，只选取排名前 25 位

的传统新闻媒介账号，如果周未出现在该范围内则用“−”号标示 

 

2. 环境塑造  

在社会学互联网大数据的生产主体中，政府、媒

介与商业公司等专业内容生产者只构成了其中的一小

部分，绝大多数是那些普通的互联网用户。这些用户

被认为会以“主动自我报告”或“自我曝光”形式在

互联网上持续生产各种类型的心态与行为信息，将自

己的真实面记录在数据之中。由此，可以引申出如下

问题，即在互联网上大众是否真的所言/行如所想？关

于网络舆论中从众行为、传染行为与“沉默的螺旋”

现象的研究均显示，许多情况下人们并非会按照自己

所想的那样去行事。首先，互联网中的数字认同与社

交互动中的同质性偏好，造成了网络结构上的不均匀，

信息受众普遍分散在内部关系紧密而外部关系稀疏的

各个子网络之中。受子网络群体的影响和压力，网络
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成员有可能倾向于隐匿自身的想法而试图与其他群体

成员保持一致[41−42]。其次，由从众行为衍生而来的社

会传染研究，更进一步揭示出网络中特定成员会将关

系邻接者的行为作为现实的情境因素加以解读，并可

能受其传染而出现行为上的主动趋同化[43−44]。最后，

在被动从众与主动趋同之外，还存在着一种受众保持 

“沉默”的可能。“沉默的螺旋”理论认为，人们会出

于害怕孤立的心理，预先评估特定议题下的意见分布

状况，并判断不同意见之间的优劣地位。当他们估计

优势意见与其个人意见相去甚远，且不愿改变自身立

场时，便倾向于保持沉默[45]。沉默的直接后果是使优

势意见的强者地位得到进一步强化，劣势意见则更趋

于沉默，这种循环往复的作用会严重损害网络舆情大

数据中的态度多样性信息[46]。 

实际上，除了群体压力以外，权力监控下的自我

隐私保护同样会带来互联网用户的主动沉默。福柯曾

指出现代权力体系的两大特征，即从统治权向生命权

力的拓展以及与之相配合的“全景敞视主义”。当数字

化技术成为人们身体的延伸，大数据计算在一定意义

上便成为强化生命权力的工具；而时时刻刻的“数据

监测”，则进一步提升了对社会的“全景监控”能力。

在部分学者看来，数据规模愈大，数据生成主体就会

变得愈加“透明”，这与现代社会所强调的隐私权利保

护背道而驰[47]。尽管存在着各种数据的匿名与脱敏技

术，但对性别、年龄、族群或亚文化群体信息的披露，

仍会涉及到对群体隐私权的侵犯[48]。所谓群体隐私，

是一个群体以其整体的名义而非群体内各成员的个人

名义所享有的社会权利[49]。以往关于“群体污名”的

研究已经表明，在一个不平等社会中，任何群体间的

明显差异都有可能成为建构群体污名甚至社会区隔的

意义基础。这种对个人/群体隐私的潜在侵扰，势必会

给数据生产制造障碍，对个体或群体隐私保护意识的

强化，会窒息数据生产主体的创造意愿，使其对重要

信息进行刻意隐瞒甚至主动篡改，并由此对数据质量

带来严重损害[50]。 

 

三、价值有涉：互联网大数据的 
客观性边界 

 

自从孔德创立“社会物理学”并将其视为“标志

着实证主义的最终胜利”开始[51]，实证主义方法论就

在社会研究中划分出一条科学与非科学的边界。它在

“将社会科学放置到了低于自然科学的位置上”的同

时，也“将人文学科贬低到了一个虚幻的主观性领  

域”[52]。然而长久以来，无论是质性研究中“萨摩亚”

之争和“墨西哥特波茨兰村”之争背后隐含的研究者

主观价值分歧[53]，还是量化资料收集过程中调查者对

被调查者的外在干扰[54]，都持续证明着绝对“价值中

立”与完全“客观”在社会研究中的难以企及[55]，甚

至引发出一场关于社会学方法论危机的讨论[56−57]。 

大数据时代的到来，将社会学的实证主义情结再

次唤醒。二进制的计算机代码将大数据时代描绘成一

个摆脱人为干涉的纯数字时代，“客观性”被视为互联

网大数据的基本特征之一。由于数据生成与社会研究

相分离，加之可用数据集中信息的极度丰富及其多维

属性，研究者个人因素所造成的“观念先行”“材料拼

凑”和“以偏概全”等问题被认为可以有效避免。在

此基础上，一种称为“大数据神话”的观点被提出，

它认为“大数据集提供了一种智力和知识的更高级形

式，可以生产出以往无法企及的、带有真理性、客观

性和准确性的见解”[58]；“从海量的客观数据中得出

的结论要比传统抽样统计分析得出的结论更为可

靠”[59]。然而也有学者提醒我们，大数据其实“并没

有看起来的那么简单”[60]。事实上，数据生产与社会

研究的相互独立，不但未能将人为干扰从互联网大数

据中排除出去，反而会招致比传统研究方法更多的干

扰因素。各种或显性或隐性的人为干扰，潜藏在由数

据生成到数据挖掘再到数据分析的整个处理链条之

中，持续威胁着计算结果的客观中立性。 

首先，数据生成环节上的算法设计及其变更，构

成了互联网大数据研究的第一层人为干扰。网络数据

的生产通常都需要依靠特定的程序设计才能得以实

现，但这些程序作为一种人工制品本身远非尽善尽美，

需要经过不断的调试、更新与升级。在此过程中，程

序本身的明显调整(如搜索推荐算法变更)，会在基于

该程序所生成的数据中制造出某种不甚清晰的断裂。

拉泽尔等就曾指出，谷歌出于商业目的对网络搜索推

荐算法的变更，是造成谷歌疾病预测走向失败的一个

重要原因[61]。与此同时，不同平台间算法设计上的差

异，也为数据的匹配和关联制造了障碍。一个典型的

例子是，中国几大主要门户网站(如网易、搜狐)在互

联网平台和移动互联网平台上普遍采用了两种不同的

推荐算法——前者以人工审核和操作为主，后者则使

用着基于机器学习的智能推荐算法，其结果将造成无

法对两大平台的数据直接关联或相加。 

其次，即便数据生成本身足以客观中立，但对数
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据的选择与获取仍无法逃脱人为因素的干扰。一方面，

作为有价值的商品和有意义的信息，数据公布或隐藏

背后普遍隐含着商业利益或权力斗争方面的考量；另

一方面，数据采集同样是一个主观操作的过程，无论

是主题的选择还是信息的取舍，背后都难免涉及各种

差异性甚至矛盾性的价值取向。有学者提出大数据作

为一个庞大的原始信息集合，本身并不是不言自明的，

对数据的解释必然要向各种哲学辩论开放[62]13。换句

话说，存在着社会学互联网大数据研究的价值边界，

这要求研究者应当始终持有一种反思意识，即“基于

谁的利益，出于什么目的”进行数据的收集与计算[33]。 

最后，人为干扰因素同样充斥在数据分析阶段。

由于数据与其生产者之间的关系并非是不证自明的，

对任何数据的分析都难免掺杂进分析者的个人解读。

人们绝不仅仅是制度规范的机械执行者，社会行为及

其意义必须被置于其所发生的特定情境中才能被更好

地理解。然而，现实情况是许多情境因素都未能被记

录在大数据之中；即使那些被记录下来的情境因素，

一部分也难免会在数据清洗与抽取过程中被排除出

去。脱离了具体情境下的意义结构，我们即使能够发

现人们在“抽动眼皮”，却永远也难以直接明确分辨出

这一行为的意义所在[63](7−8)；而对于那些被解读出来

的意义，也应当不断反问，这是数据本身的意义，还

是分析者个人所赋予其的意义？清醒认识到这一点，

有助于在社会研究中避免对数据意义的过度解读。 

 

四、结语：互联网大数据的 
社会研究边界 

 

当下热门的“大数据”一词，最早是由著名计算

机企业的专业技术人员提出的。由于这一概念很快就

夹杂了大量商业宣传的声音，许多有市场炒作之嫌的

观点也逐渐大行其道[64]。部分社会学研究者囿于自身

的知识结构，一时难以对以计算机科学为基础的各种

大数据观点进行准确的判断，故而出现了一些误解或

认知偏差。对于社会研究来说，大数据的总体性、真

实−自然性、客观性假设，在很多数情况下其实并不

成立。首先，无论是由“数字鸿沟”现象划分出的年

龄与阶层边界，还是由“数据分隔”现象所筑起的主

题与群体边界，都说明大数据尽管体量庞大、类型多

样，但只能完成对现实社会信息的部分记录，在大多

数情况下并非什么“总体性”数据，故而对数据中可

能存在的信息缺失必须加以考量，数据代表性问题依

然需要检视。其次，在那些已经被生产出来的互联网

大数据中，还或多或少存在着信息造假与数据偏态的

问题，有些数据的真实性和准确性值得怀疑。最后，

在互联网大数据的生成与计算过程中，还暗含着大量

显性或隐性的人为干扰因素。从源数据生成阶段的信

息造假与意义建构，到数据处理阶段的算法设计和变

量选取，再到数据分析阶段的意义解读，大数据的生

成、采集和计算中很可能存在着比传统研究方法更多

的人为操纵和干扰因素。 

受线上/线下诸多因素的影响，大数据中普遍存在

数据缺失、数据偏态与人为干扰等问题，这决定了将

其运用于社会研究会存在一定的范围限制。这些限制

部分源于当前信息社会发展的不成熟，随着互联网与

移动互联网的持续普及，越来越多的社会成员将有机

会成为数据生产的主体，从而使大数据的代表性问题

得到不断优化；另一些导源于互联网大数据结构性问

题——如专业化和偏好因素作用下的数据分隔现象、

经济利益驱使下的数据造假现象、个体性格与社会心

态影响下的信息偏态现象、变量操作化与挖掘分析中

的价值有涉现象——的限制将会始终存在。 

本文反思三大假定的目的，在于认清当前互联网

大数据的研究边界，这对运用大量新型数据和新兴工

具与方法开展计算范式下的社会研究而言至关重要。

因为，对于市场营销而言，大数据获取与计算的及时

性、高效性和低成本，能够服务于企业的快速决策和

市场细分，对数据的代表性、真实性和客观性的要求

有时并不严格[65]。但对于学术研究而言，上述三大假

定的成立与否，直接决定着计算结果是否真正具有学

术价值。尤其是在将研究结果应用于社会治理时，更

应注意数据中潜藏的不平等、刻意隐瞒与人为操纵等

现象，防止缺失、偏态与强加意义的数据分析结果成

为政策制定的错误依据。 

对研究边界的讨论，一定程度上也是在回答有关

大数据计算与传统研究方法之间关系的问题。部分纯

数据驱动型学者认为，传统的研究方法、研究逻辑和

认识路径(理论假设——数学模型——统计检验)基本

上已经过时，借助于丰富的海量数据和强大的复杂算

法，可以在不需要理论的前提下做出准确理解和精确

预测[66]。在拉泽尔等人看来，以为大数据计算可以取

代传统方法的观点是一种“大数据狂妄”(Big Data 

Hubris)[61]。如今，互联网早已不再是与现实社会相平

行的“虚拟社会”，其本身已成为现实社会的一部分。

大数据计算尽管首先表现为一种技术和方法层面上的
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意义，但同时也越来越带有着浓厚的社会属性。因而

基于大数据计算所得出的结论并不一定是绝对客观的

真理，可能还需要通过传统研究方法加以补充和验证。 

当然，边界的存在决不意味着没有价值。在研究

边界内，大数据计算能够从远比以往更为丰富的数据

资料(其中大部分过去并不存在)中挖掘出有价值的信

息，可能会帮助研究者发现一些以往未被认识或未能

深入了解的社会规律[67]。尤其是在转向复杂自适应系

统理论的过程中，大数据计算对社会复杂性、社会适

应性、微观行为的宏观涌现性等问题的处理要比传统

方法更具优势[68]。此外，大数据计算的相关技术，也

为传统质性与量化资料的处理提供了新型的、更高效

的分析方法和手段。当前，基于大数据的社会研究尚

处在方兴未艾的时期，关于其基本概念、理论、方法

和技术的研究仍有待进一步深入。将传统质性与量化

研究方法同大数据计算，特别是人工智能技术相结合，

将会为社会研究的未来发展助益良多。 

 

注释： 

 

① 根据生产主体的不同，互联网大数据可以细分为两种类型，即

专业生成内容(professional generated content，PGC)和用户生成

内容(user generated content，UGC)。本文讨论的互联网大数据

主要着眼于后一类型，即非专业机构用户在互联网上生产和累

积的各类数据化信息。 
② 受人脑智力条件和社会时间资源等因素的限制，人类被认为只

具备获取与处理信息的有限能力。尽管各类先进的数字化设备

与技术极大地拓展了这一能力，但其本质上仍存在着一定的上

限。 
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The boundary of computation:  
Internet big data and social survey 

 

HAO Long 

 

(Department of Sociology, Wuhan University, Wuhan 430072, China) 

 

Abstract: The computation of internet big data is one of the main directions of innovation in current social survey 

methods. Some purely data-driven scholars believe that independently generated big data can not only record 

information about people's real attitudes and natural behaviors, but also get rid of the interference by researchers and the 

research itself. Therefore, big data is considered to be “general” “real-natural” and “objective”. However, whether the 

age-class boundaries created by the digital divide and the boundaries of groups and topics delineated by differentiated 

production, or the false (non-real) and skewed (unnatural) conditions brought about by data manipulation and data 

guidance, or human interference in the process of data mining-mining-analysis, they all prove that the above assumption 

does not hold in many cases. Therefore, recognizing the computable boundary of internet big data has important 

theoretical and methodological significance for promoting the application of data computing in social survey. 

Key Words: internet; big data; computational paradigm; missing data; skewed data; manipulated data 
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Transportation, information accessibility and regional ecological efficiency: 
Considering the study of space spillover effects 

 

ZOU Xuan, HUANG Meng, YU Yantuan 

 

(School of Economics and Trade, Hunan University, Changsha 410079, China) 

 

Abstract: Based on the development of green, coordination, sharing ideas，the present essay analyzes the impact of 

transportation and information accessibility on regional ecological efficiency from both aspects of theory and empirical 

study. Empirical study shows that if the space factors are not taken into consideration, the traffic density is u-shaped 

relationship with regional ecological efficiency, the threshold value reaches 1.048 miles per square kilometer, 

transportation accessibility promotes the ecological efficiency mainly by improving the transmission mechanism of pure 

efficiency, and internet communications penetration has significant linear positive correlation with ecological efficiency. 

But when the space factors are taken into consideration, the interregional ecological efficiency lag factor is significantly 

negative, the traffic and information accessibility of neighboring provinces has a negative influence on the ecological 

efficiency of the province, “adjacent competition” effect is stronger than the “coordinated development” effect, and the 

development idea of the green, the collaborative, the shared needs to be deepened. 

Key Words: ecological efficiency; transportation accessibility; information accessibility; adjacent competition; green 

Shared; space spillover 
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