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摘要：城市信息学的长足进步为更加精细化、智能化的城市治理提供了新的机

遇。通过社会感知途径获取的大量新数据包含了丰富的城市态势和市民行为信

息，具有数据挖掘和知识发现上的可观潜力，但其有偏性是值得高度重视的问题。

本文以社会感知数据偏误为研究对象，首先枚举了城市治理中的各类常见新数

据及其应用场景，并扼要讨论了其中选择偏误、信息偏误和反事实偏误等三种

基本偏误的构成和主要性质。继而，本文从行为科学角度，基于“暴露—认知—

行动”框架分析了导致数据偏误问题的行为根源，并提出了一种基于自然实验

的因果推断以实现各类偏误纯净效应分解的方法。最后，本文以城市信息化治

理中常见的网格员巡查记录、执法监控视频等典型数据资源所反映的违章停车、

违章游商、噪声扰民等问题为例，展示了在准确认识数据偏误的基础上，对其

进行校正、归因和“助推”式利用，以服务于城市态势感知、问题发现与溯源、

针对性政策与法规制定等城市治理目标的应用途径。

Abstract: Recent progress of urban informatics provides new opportunities for more 
refined and intelligent urban governance. The large amount of new data acquired 
through Social Sensing contains rich information on urban dynamics and citizens’ 
behaviors, and implies potential for data mining and knowledge discovery. However, 
observational bias in Social Sensing data is worthy of deep concerns. This paper, in 
investigating the data bias problem, firstly enumerates various kinds of common new 
data and their application scenarios in urban governance, and briefly discusses the main 
properties of the three basic bias types, namely selection bias, information bias, and 
counterfactual bias. Next, this paper analyzes the behavioral roots of the biases from the 
perspective of behavioral science with an “exposure-cognition-action” framework, and 
then proposes a methodological framework which utilizes natural experiment design-
based causal inference to realize the decomposition of the pure effects of the three bias 
types. Finally, this paper takes the typical data resources such as urban management 
inspection records and law enforcement surveillance videos as examples, and 
demonstrates ways of correction, attribution, and “nudge”-style utilization of data bias 
with the proposed methodological framework which helps improve people’s well-being. 
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数据偏误、行为选择与政策助推 
—— 行为科学视角下城市信息治理的陷阱和机遇
Data Bias, Behavioral Choices, and Policy Nudge: 
Pitfalls and Opportunities in Urban Information Governance from a Behavioral Science Perspective
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引言

党的十九届四中全会作出了推进国家治理体系和

治理能力现代化的重要决议，其中城市治理（广义上

包括国土空间规划、建设、管理、体检评估等环节的

体系和能力的现代化）是这一顶层设计的关键组成部

分之一 [1-2]。在城市治理新范式的构建中，信息作为

一种新的驱动力是近年来一个引人瞩目的方向 [3]。随

着信息技术发展，特别是互联网的发展而涌现的各类

新数据资源以其样本覆盖广泛 [4] 及天然蕴含的“自

下而上”特性 [5]，恰与通过监测、调查等传统“自上

而下”渠道所获取的数据互补，成为观测城市运行态

势、诊断城市问题、评估工作绩效的良好工具；其时

空信息显式呈现 [6] 的特征亦直接回应了城市治理的

空间面向 [7]。依托于新数据资源、以诸如“城市大脑”

等称谓呈现的数字化平台已广泛应用于城市规划、建

设、日常管理、应急响应、体检评估等诸多环节 [8]，

相关基础和应用研究也雨后春笋般开展起来。这些进

展切实提高了城市治理的精细化水平，有助于提升人

民的幸福感和获得感 [9]，从而契合了新时期我国城市

高质量发展的整体目标 [10]。

城市数据应用的普及凸显了通过信息治理确保数

据可靠性的重要意义。然而与数据应用的繁荣局面形

成鲜明对照的是，城市信息治理的理论和方法体系尚

未系统建立，无法充分满足城市精细化治理中深层次

问题发现、归因和体系化治理的需求 [11]。概括而言，

当前城市治理工作中的信息可靠性问题，特别是新数

据源的此类问题集中体现于“稀”“薄”“偏”三个

方面。

其一，时空稀疏性。城市信息通常具有时空属性，
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因此不可避免地具有时空数据典型的、在特定分析尺度和语

境中的稀疏性问题，致使表面看起来的“大数据”在特定的

应用场合往往并不足够“大”。这不仅局限了城市信息应用

的舞台，更因可用性限制导致数据分析的尺度受限，从而产

生因经典的地理分析可变面元问题（MAUP: the Modifiable 

Areal Unit Problem）[12] 而引发的谬误。

其二，语义单薄性。城市信息，特别是通过新的传感和

“社会感知”[5] 途径获取的数据通常依赖单一的采集渠道，

因此除必要的时空标签之外，往往仅具有极为有限的语义信

息 [13]。相反，传统的监测、调查等数据获取方式虽然样本容

量有限，但允许广泛语义信息的采集。二者的区别可类比人

口普查中的“短表”与“长表”——从信息论角度看，后者

虽样本量较小，但包含较为丰富的信息。理论和实践均表明，

多种语义信息的关联分析是挖掘数据价值的关键，而新数据

的语义单薄性阻碍了这一潜力的发挥。

其三，观测有偏性。传统的监测、调查数据一般基于严

格的抽样设计，而新数据，特别是社会感知数据通常不具备

这一条件。因而，其对城市态势的反映依赖于特定的数据生

成主体；作为对城市“总体”的一个抽样，这些群体样本往

往是相当偏颇的 [14]。这种抽样有偏性又进而受到数据应用中

的算法“信息茧房”和自我强化等效应，甚至出于种种动机

的数据伪造行为的进一步扭曲 [15]，导致对客观事实的严重

偏离。

由于上述三个问题的存在，现有新数据对城市态势的反

映往往不准确、不全面、不充分。早在“计量革命”时代，

人们即已意识到基于不可靠数据源进行的分析难免产生“不

可靠结果”[16]，乃至最终奏响了“大模型的安魂曲”[17]。殷

鉴不远，若对当今的各类城市新数据不加分辨地盲目使用，

难免导致对城市问题的感知失真、分析失准、对策失当 [18]。

因此，在信息治理层面深入认识新数据的稀疏性、单薄性和

有偏性，是新时代城市治理事业中亟待解决的重要问题。

在三个问题中，有偏性尤其重要。这一方面是由于其关

乎基本的正误问题，没有妥协余地；且一旦有偏性问题得以

解决，处理稀疏性、单薄性问题有着相对成熟的方法，如稀

疏数据的扩样或生成式补全 [19-20]、基于多源数据融合的语义

增强 [13] 等。另一方面，有偏性问题涉及原始数据生成过程

中的诸多认知、行为因素，其并不能单纯通过统计技术解决。

这就使得理解数据偏误的性质成为解决城市信息治理问题的

关键。

本文以城市数据中的偏误为对象，分析常见城市数据中

各类偏误的构成及其基本性质，指出新数据中的偏误应从行

为科学的视角加以认识。进而，本文基于行为科学中的“暴

露—认知—行动”框架，提出了一种基于自然实验的因果推

断以实现各类偏误纯净效应分解的方法，并结合实际案例讨

论了在此基础上对数据偏误进行校正、归因和“助推”式利

用的方法路径。

1  城市数据及其偏误的性质

1.1  行为科学视角下的新兴城市感知数据
一般而言，人们可通过三种途径感知城市态势，即遥感

（remote sensing）、传感（infrastructure sensing）和社会感知

（social sensing）[5]。其中，遥感和传感被认为是相对“传统”

的观测途径，其获取的数据往往较为结构化，人们对其偏误

等性质的认识也较为充分。“社会感知”则是一种新兴的城

市态势观测途径。随着近年来信息和通信技术的快速发展，

市民个体能够通过硬件设备随时随地产生带有个体标记和时

空语义信息的地理数据 [21-22]，由此在探测并揭示人类社会环

境方面扮演了与遥感、传感设备类似的“传感器”角色，所

生成的具有时空标记的地理大数据也因此被称为社会感知数

据，构成了城市新数据的主体。下文如无特别指出，“城市

数据”这一概念均特指源自社会感知渠道的新数据。

常见的社会感知数据包括来源于用户个体的社交媒体、

移动运营商、私人和公共交通系统数据 [23-24]，以及来源于互

联网平台的街景照片和智慧城市平台数据等 [25]。依其记录方

式，可以将社会感知数据分为被动、主动记录两类。

被动记录的数据是在被观测对象无意识或不知情的情况

下进行的。常见的被动记录社会感知数据包括手机信令数据、

交通轨迹数据、视频监控数据以及街景照片数据等。其中，

由于对当代社会的高渗透率，移动通信运营商记录的手机位

置信息已成为最流行的时空大数据来源之一 [26-27] ；随着 GPS

追踪技术的发展，许多车辆被位置感知设备追踪，产生了大

量的单个车辆运动数据，反映了接近实际运动路线的交通轨

迹 [28-29] ；街景影像给出了较宽时空覆盖范围内的建成环境特

征 [30-32]，使人们能够从人类（水平）的视角来检验视觉特征，

这是传统的建成环境感知方式，如航空或卫星遥感所不能提

供的 [33-34]。

与被动记录相反，主动记录数据是指用户在有意识的

情况下自发“制造”的数据。其中，应用最广泛的可能是

在线社交媒体数据。此类数据具有数量大、空间覆盖范围

广、生成速度近乎实时的特点，且通常可以自由访问，因

而构成了城市研究中一种特别有价值的数据来源 [35-36]。此外，

对城市研究而言，随着近年来智慧城市平台建设的陆续到

位而产生的另一类“新政务数据”[37-38] 同样值得关注。此

类平台的城市管理模块往往同时记录了城管执法人员、网

格员和社区志愿者报告的各类城市事件 [37]，并收集了来自

城市问题投诉热线、微信公众平台等自下而上信息采集渠
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道的城市事件 [39]，如中国的“12345”热线和美国的“311” 

热线 [40] 等。

主被动两种视角下的数据相互补充，构成了对大时空范

围内高频城市事件的重要观测途径 [41-42]。在应用上，社会感

知数据蕴含了丰富的城市场所语义和空间交互信息，对其中

有效信息的深度挖掘极大地促进了人们对人口分布和动态、

土地利用、各类出行行为，以及从城市、国家到全球层面的

空间社会网络性质的理解 [24]，为认知人类社会提供了一个前

所未有的机会。这方面的例子包括但不限于人类移动 [43]、人

口分布动态 [27]、空间社会网络 [44] 和城市治理 [39] 等。

1.2  城市数据中的基本偏误类型及其性质
虽然社会感知数据具有种种优势，但其获取方式的固有

局限可能导致观测结果的潜在偏误问题。偏误又称为系统误

差（systematic error）或偏倚、偏差 [45-48]，是指由于观测的设

计或执行缺陷而产生的系统性偏向，导致观测结果向某一方

向偏离真值 [49]，从而破坏了相关研究的内部和外部有效性 [50]。

与随机误差（random error）不同，随着数据规模的增加，系

统误差并不会降低 [51]，因此大数据之“大”对消除数据偏误

并无帮助，其问题必须从数据获取的源头解决。

根据上述定义，如果以“客观现实”作为概念性的“真

值”，则社会感知数据中的偏误可分为两种基本类型，即选

择偏误（selection bias）和信息偏误（information bias，又称

为测量偏误 [measurement bias]）[52-54]。前者是指所观测的样

本并不代表目标观测对象的全貌 [53,55-56]，后者则指数据收集

或测量过程中产生的错误 [52-54]。进一步，倘若将上述定义中

的“真值”概念延伸为一种“反事实”（counter-facts，后详），

则可进一步定义第三类偏误，即反事实偏误。可见，以上三

种偏误的形成机制完全不同，故不同社会感知数据的偏误构

成也各异。

（1）选择偏误

选择偏误的本质即抽样偏差，被动与主动记录数据中选

择偏误的构成具有不同的特点。对于前者而言，选择偏误由

特定信息采集设备的渗透率、使用率等因素决定，这些因素

即反映了相应观测渠道对全体人群的抽样方法。问题在于，

在多数城市研究情形中，其抽样方法都未必符合预定研究对

象的总体特征。例如：手机信令数据的生成主体是“拥有并

日常使用手机的人”，这一群体通常仅涉及部分老人和更少

的儿童。由于其样本对全部人群这一总体来说是一个有偏抽

样，因而并不能直接适用于以全部人群为对象的城市研究 [26]。

又如：出租车轨迹和智能公交卡刷卡记录都是方便易得的城

市交通大数据，但二者的生成主体即出行人群明显不同，且

均不是“城市出行行为”这一总体的无偏抽样，其反映的

交通态势也因此具有相当差异 [57-60]，均仅为局部的交通态势

刻画。

与被动记录的社会感知数据相比，主动记录社会感知数

据同样依赖用户所持设备上的传感器以获取部分信息。区别

在于，人作为一种“传感器”，一般无法被“部署”。因此，

主动记录社会感知数据仍然存在因用户群体差异导致的、相

对于全体人群的有偏抽样，但与被动记录数据的情况不同，

这里的抽样逻辑是内生的。以社交媒体数据为例，大量研究

表明此类数据集并非人群的一个随机样本 [61]，且不同社交媒

体在用户年龄、性别、种族、社会经济状况等属性的分布上

具有很大差异 [62-64]。内生的抽样机制，意味着此时的选择偏

误包含“自我选择”（self-selection）效应，这也是主被动记

录社会感知数据选择偏误的主要区别之处。

（2）信息偏误

信息偏误是由不准确的测量导致的。被动记录社会感

知数据通常由用户所持设备上的传感器自动记录，因此其潜

在的信息偏误完全取决于特定传感器的性能。以光学传感器

为例，可能存在由光学畸变、色差、元件阈值等原因造成的

测量偏误。一般而言，这种偏误的物理机制是清晰的，通常

可以预知特定传感器的激活曲线，即测量值与真值之间的转

换函数，并通过算法实现纠偏 [65]。由于被动记录社会感知

数据的信息偏误产生机制与传统的传感途径没有实质性区

别，且常用定位、摄像等传感器多在技术上相当成熟，可以

认为被动记录的社会感知数据并不存在难以解决的信息偏误 

问题。

主动记录社会感知数据的信息偏误形成机制则截然不

同。信息偏误固然同样由传感器的特征决定，但此时的“传

感器”是人本身。相应地，其“激活曲线”由用户在“主动

上传”这一环节中展现出的多样化感知和行为模式决定，其

机制远比物理传感器的测量误差复杂。例如：有研究比对了

蓝牙（被动记录）和签到（主动记录）两个渠道下同一城市

事件的发生时间，发现后者通常较前者有所延迟。这是因为

人们通常不会在第一时间完成“签到”的动作，而被动记录

则不存在这一问题 [23]。出于类似原因，社交媒体上带有地理

标签的发帖记录可能同样无法反映用户的确切实时位置，从

而导致信息偏误 [66-68]。又如：对比手机信令数据和社交媒体

数据，前者会自动上传，用户在此缺乏有意义的自主选择权；

而后者是用户选择何时、何地、在哪个社交媒体上传或不上

传何种内容。本质上，由“上传”这一动作导致的偏误同样

源于自我选择，只是此时的自我选择效应并非作用于抽样阶

段，而是作用于测量阶段，因而产生了信息偏误。

（3）反事实偏误

除选择偏误和信息偏误外，社会感知数据中还普遍存在
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另一种特殊形式的偏误，其来源是反馈效应，有时被称为“观

察者效应”或“霍桑效应”[69]，即当人们意识到自己的行为

（发帖、签到或某种线下行为）正在被人观察时，可能作出

与“常态”不同的行为选择。这种偏误在主被动记录的社会

感知数据中都可能存在。前者仍以社交媒体数据为例，大量

研究发现社交媒体舆论在公共事务上所反映的情绪比一般人

群更加极端 [70]，且对个人生活有关的话题更加坦率 [71]。这

里的比较基线是用户在较为中立条件下的言论，而二者的差

别当然源自用户根据其言论的预期受众反应而产生的行为扭

曲。后者的常见例子则是当人们发现附近存在视频监控设备

时，常会收敛各种违规行为。也就是说，“观测”这一行动

产生了某种威慑作用，从而改变了人们的行动。

反馈效应所导致的偏误的特殊之处在于，此时的观测

本身可能准确地反映了“客观真实”，但这种“客观真实”

偏离了在无观测条件下的“自然状态”。由于观测确实已

经发生了，因而此时的“无观测条件”是一个反事实假设

（counter-factual hypothesis），故不妨称这种偏误为“反事实

偏误”。反事实偏误一定程度上并不符合以“客观真实”为

比较对象的经典偏误概念，但无论是在理论上还是在城市治

理实践中，这种偏误同样是不可忽视的。例如：如果我们希

望认识某种违规行为的时空规律，并基于这种认识指导城

市建设和管理，则必须意识到现实条件下的观测可能受到

已存在的执法观测系统（如视频监控）的影响，导致其结

论并不能准确反映被观测对象在缺乏此类系统时、或系统

的形态有差异时的行为模式。换句话说，此时的“客观真

实”本身是扭曲的、具有误导性的，而反事实状态才是人们

真正期望获得的有效知识，这就凸显了排除反事实偏误的 

重要性。

2  理解城市数据偏误的行为根源 ：基于“暴露—
认知—行动”框架

虽然各类城市数据中偏误的类型和表现形式相当多样，

但不难看出，上述各类偏误均以某种方式与人类行为相关：

选择偏误中的感知偏差、信息偏误中的行动偏好，以及反事

实偏误中的观察反馈。与此同时，可以注意到数据生成过程

实际上包含了选择、观察、行动等多个环节，而上述各类效

应发生在不同环节。这启发我们从行为科学视角，建立理解

城市数据偏误的一般概念框架。

一般而言，我们可以将社会感知数据的生成过程视为行

为科学基本范式下的一个“暴露—认知—行动”过程 [72]。如

图 1 所示，首先，被观测对象的客观事实构成了一种“暴露”

（图 1-II）。其次，暴露作用于观察者的过程是一个感知过

程，图 1 中从 II 到 III 的过程 A 即为感知过程，这里的观察

者对被动记录数据来说可能是物理传感器（如手机上的定位

装置），对主动记录数据来说则是人。需要注意的是，在人

作为“传感器”的条件下，此时的感知结果（图 1-III）并没

有直接形成数据，而是一个人脑中的状态。接下来，观察者

将采取某些行动，从而将其认知结果转化为数据记录，图 1
中从 III 到 IV 的过程 B 即为行动过程。对于被动记录数据来

说，其“行动”即是“存贮”这一操作；而对于主动记录数

据来说，这里的行动意味着“上传”“签到”之类动作。无

论哪种情况下，被如此记录的信息即为最终得到的数据（图

1-IV）。最后，我们考虑观察者的存在所引发的反馈效应，该

效应将导致被观测对象即暴露本身偏离无观测条件下理应具

有的状态，即反事实状态（图 1-I），图 1 中从 I 到 II 的过程

C 即为反馈过程。

图 1  行为科学视角下城市信息生成过程的概念模型及三种偏误效应
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在上述图景下，不难厘清前文所分析的选择、信息和反

事实三种偏误效应的行为根源。以城市管理中的违章停车事

件为例，假定存在视频监控（被动记录）、网格员巡查（主

动记录）两种观测渠道，仍如图 1 所示。

（1）感知偏差（perception deviation）效应导致的选择偏

误，即因观测能力不足以完整覆盖被观测对象的时空或属性

范围而产生的、相对于被观测对象全貌的偏差。在图 1 中，

可见由于部分研究范围无法被特定观测渠道覆盖（例如：城

管网格员有一定的巡逻路线，视频监控有特定的部署点位，

二者通常都不能形成对整个城市时空范围的全覆盖），其覆

盖范围之外的事件将不可能体现在图 1-III 的感知结果中，其

造成的选择偏误如图 1-III 中的空心星形所示。

（2）行动偏好（behavior preference）效应导致的信息偏

误，即人们在根据感知结果采取行动时，因其主观选择的差

异而导致的行动效果差异。如前所述，感知结果是一个仅存

在于人脑中的状态，通常不可直接观测，而观测者实际观测

到的是某种行动的效果，该行动是人们基于其感知结果而采

取的。这里，额外的一步行为“过滤”，可能导致观测结果

与感知结果有所差异，该差异即为行动偏好效应的体现。例

如：巡查人员可能出于某种原因，对其发现的违停事件（感

知）采取视而不见的态度而不予记录（行动）。如此，其行

动效果与感知结果便有所差异，因而产生了信息偏误，如图

1-IV 中空心圆形所示。

（3）反馈效应导致的反事实偏误，即“观测”这一行为

本身会对被观测对象产生反作用，使之偏离无观测条件下的

面貌。例如：违停监控摄像头或执法巡查的存在对违停行为

具有一定威慑力，使得部分本来可能发生的违停行为实际上

没有出现。其效果如图 1-II 中空心方形所示。倘若以此时的

观测结果（即图 1-II）为依据预测无监控或巡查覆盖地区的

违停情况（即图 1-I），则将低估违停行为的程度。

经过三种效应的累计，最终体现在观测数据中的结果即

图 1-IV 中的实心圆形，可见其无论相对被观测对象的“客观

真实”（图 1-II 中的实心圆形）还是“理论”状态（图 1-I 中

的实心圆形）均有很大偏差。

3  应对城市数据偏误 ：借助自然试验设计实现各
类偏误纯净效应的分解、归因和校正

在城市规划和治理实践中，数据偏误通常是需要避免的，

由此产生了偏误校正的要求，该要求是城市数据治理的基本

任务。根据上述概念框架，社会感知数据中往往混杂着各类

性质完全不同的偏误，这些偏误各有针对性的校正方法。因

此，校正数据偏误的先决条件应为对各类型偏误纯净效应的

分解，以便对症下药，分别进行校正处理。

一般而言，欲分解出某影响因素的纯净效应，可采用受

控实验方法。然而，社会感知的对象是社会现象，通常缺乏

进行受控实验的条件。鉴于这一现实，并受上述概念图景启

发，本文提出一种基于自然实验设计而实现三种偏误纯净效

应分解的方法。

自然实验设计的基本思路是，由于任一观测渠道均有其

特定的偏误构成和性质，如果对同一城市事件进行多渠道且

各渠道有部分重复的观测，则可借助比较多个观测结果中各

类偏误构成的不对称性来实现其纯净效应的分解，不妨称之

为“多渠道部分重复观测”方法。

仍以上文违章停车事件为例。被动记录渠道（视频监

控）至少存在选择偏误（摄像头仅能覆盖部分城区）和反事

实偏误（人们由于摄像头的威慑而收敛了违章行为），同时

亦可能存在一定信息偏误（智能算法甚至人工判读均未必能

识别出全部违章行为）；主动记录渠道则同时存在选择偏误

（巡查路线仅能覆盖部分城区）、信息偏误（即使发现了违

章事件，巡查员可能出于种种原因而不上报，从而无法在数

据中留下记录），以及反事实偏误（人们鉴于巡查人员的活

动而收敛了违章行为）。

基于多渠道部分重复观测的偏误分解原理如图 2 所示。

假定待观测对象的总体为 P——注意 P 为一个反事实状态，

其为一个时空分布。一般情况下，假定存在对该观测对象的

两种感知渠道 A 与 B，只要这两种感知渠道在时空上不完全

吻合，二者即构成了对观测对象的多渠道部分重复观测。在

这一图景中，可依两种感知渠道的覆盖和记录范围，将对

总体 P 的观测结果划分为 SI-SV 5 个样本子集。不难看出，

SI-SV 具有不同的偏误构成。例如：样本 SI 被感知渠道 A 所

覆盖，但并未被感知渠道 B 覆盖，且仅通过渠道 A 被记录，

因此其观测结果中包括了感知渠道 B 的感知偏差和行动偏好

（没有反馈效应，因为样本集不在 B 的感知范围内），以及

感知渠道 A 的反馈效应（没有感知偏差和行动偏好，因为这

里二者具体指的是“看不见”和“视而不见”，显然对于已

经被记录的事件，不存在这两种问题）。又如：样本 SV 中包

括了同时被两种感知渠道覆盖且同时被两个渠道记录的观测

结果，因此其中不包含任何感知偏差和行动偏好，但同时反

映了两种感知渠道的反馈效应。以此类推。

我们可进而通过对各样本子集的简单线性组合计算分解

各类偏误的纯净效应。具体来说，在上述图景中，感知偏差

效应可通过比对各观测渠道的覆盖范围之差而直接给出，即

P-SI、P-SIII 分别给出了 A 和 B 的感知偏差。在控制感知偏差

效应之后，SI、SIII 中分别仅包含 A 或 B 感知渠道下的反馈

效应，因而通过 SIV-(SI+SIII)、SII-(SI+SIII) 即可分别分解出 A

或 B 渠道下的行动偏好效应。最后，SV-(SI+SIII) 则为消除了
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偏误效应的无偏样本。由此即实现了三种偏误效应的分解。

最后，基于所分离出来的净偏误效应，可通过构建统计

推断模型实现各类偏误的归因和校正。假定待观测对象 Y（注

意其为一个时空分布）具有特定的时空发生机制。一般而言，

表示为广义函数：

Y = f（X）
其中 X 为解释变量。以该模型为基线，基于图 2 的图景，

有如下模型。

模型一：f1（X|X∈ S I）——在基线模型的基础上，仅

包含来自感知渠道 A 的反馈作用。

模型二：f2（X|X∈ SII）- f1（X|X∈ SI）- f3（X|X∈ SIII）——

在基线模型的基础上，仅包含来自感知渠道 B 的行动偏好。

模型三：f3（X|X∈ S III）——在基线模型的基础上，仅

包含来自感知渠道 B 的反馈作用。

模型四：f4（X|X∈SIV）- f1（X|X∈SI）- f3（X|X∈SIII）——

在基线模型的基础上，仅包含来自感知渠道 A 的行动偏好。

模型五：f5（X|X∈ SV）- f1（X|X∈ SI）- f3（X|X∈ SIII）——

反事实模型，不含任何行为因素干扰的违停“净”发生机制

模型。可见，此即为基线模型。

以上各模型直接给出了各类偏误效应的生成机制。换句

话说，其实现了对各类偏误的归因。最后，基于所拟合的模

型参数进行反演，即可实现偏误的校正，其意义不再赘述。

上述偏误分解的方法具有潜在的广泛适用性。首先，所

描述自然实验的实现条件并不苛刻。事实上，以各种彼此具

有一定重叠的渠道对同类城市事件进行同步观测，正是当今

城市数据信息获取的主要方式，因此其保障了相当普遍的自

然实验机会。其次，上述例子仅包含两种感知渠道，但明显

容易推广到两种以上观测渠道的情形。事实上，更多的观测

渠道提供了以组合数递增的线性组合机会，原则上甚至可能

通过对各种不同组合分析结果的一致性检验来改善估计的可

靠性。即使考虑多感知渠道导致的操作复杂性，研究者总是

可以采用两两比对的方式进行实际操作。

原则上，在城市规划和治理实践中，通过对上述各子集

中城市事件时空分布模式及其影响因素的分析，即可得知任

一种偏误的时空规律和形成机制，并实现相应偏误效应的校

正。然而，在应用上述方法时，有两个值得一提的注意事项。

首先，图 2 仅给出了一个抽象的一般图景，在具体的问题语

境中，各感知渠道及其特定的感知偏差、行动偏好和反馈效

应的表现形式是因语境而异的。因此，在自然实验设计中，

首先应在概念上明确上述表现形式的社会—物理实质。其次，

由于偏误归因是以统计推断的方式给出，该推断函数的具体

形式和自变量选择应针对其问题语境，基于可靠的基础理论

和先验知识给出。总之，虽然方法在形式上是普适的，但以

上两点强调了具体问题语境和相关领域知识的重要性。接下

来，我们通过两个案例，从概念上展示将该方法应用于各类

城市规划和治理场景的一般途径。

3.1  城市违章游商治理
违章游商是与人民生活息息相关的日常性城市问题。由

于其重要性，在当前的数字化城市管理系统中，通常存在执

法巡查、网格上报、视频监控、居民投诉等多种感知渠道同

时对违章游商现象实施观测，由此满足了基本的“多渠道部

分重复观测”自然实验条件。在下文的讨论中，我们为了简

化而仅考虑居民投诉和执法巡查两种感知渠道，仍分别对应

图 2 中的 A 和 B；同样，所有观测结果仍可划分为图 2 中的

SI-SV 5 个样本子集。

我们首先界定此场景下两种感知渠道的三类行为效应。

两种感知渠道的感知偏差和反馈效应均十分直观，即分别为

“看不到”和“威慑作用”。至于行动偏好效应，对于居民

投诉而言，其意味着居民虽然感知到了游商现象，但选择不

去投诉；对于执法巡查而言，其意味着执法人员虽然感知到

了游商现象，但选择不采取执法行动。也就是说，这里的行

图 2  通过多渠道部分重复观测实现三种偏误效应分解的自然实验设计

A

A B A B

A A A

B B B

B
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动偏好效应指的是“视而不见”。

接下来，我们构建偏误分解的机制模型。根据犯罪地理

学理论 [73-75]——虽然违章游商并非“犯罪”，但事件时空发

生机制意义上的基本地理学原理是一致的：游商事件的发生

应具有一般的、稳定的时空行为规律。因此，以游商事件为

因变量，以催生该事件的内外因要素为自变量，按前述方法

分别对 SI-SV 5 个样本子集构建推断模型。

囿于篇幅，分析过程不再赘述。结果显示，首先，居民

投诉的感知偏差与城市土地利用的容积率负相关（即容积率

越高，越容易出现“视而不见”），而执法巡查的感知偏差与

人口密度、容积率、道路密度负相关。其次，两种感知渠道

的反馈效应均不明显。最后，有趣的是二者的行动偏好：居

民的行动偏好与场所的“居民区”属性，其中的儿童数量、

“休息时段”的时间属性，以及“郊区”的城市区位特征强

烈负相关。这意味着在儿童较多的居民区，居民会倾向于积

极投诉违章游商事件，而不是选择对其视而不见。作为对比，

巡查人员的行动偏好则与场所的“政府和商业区”属性、其

中的工作人口数量、“工作时段”的时间属性，以及“市中

心”的城市区位特征强烈负相关。这意味着他们倾向于对政

府单位、核心商业区周边的违章摊贩行为严格执法，在其他

城市场所则展现了执法的灵活性 [37]。

总的来说，以上发现暗示了两类感知主体不同的行为逻

辑。对于居民来说，有小孩的家庭会更加关注摊贩活动导致

的烟尘、噪声、食品安全、卫生等扰民问题，特别是在休息

时间，因为这个时候家长和小孩都倾向于在家，对以上问题

的反应也最为强烈。至于“郊区”这个区位特征，可能是由

于研究区的城郊存在大量新开发居住区，且这些地区的城管

力量相对薄弱所致。对于城管执法人员来说，其对工作时段

中政府单位、核心商业区周边违章摊贩问题的格外重视自然

地反映了城市管理者对城市形象维护的诉求。在上述情况之

外，两类人群都倾向于对违章摊贩视而不见。这些发现揭示

了居民的邻避心理和一线执法人员的选择性执法倾向对违章

摊贩问题数据图景的扭曲。对于中立的观察者或关注全局的

城市管理人员来说，认识到这些扭曲并进行校正，有利于在

规划方案和治理政策形成阶段推演不同执法资源配置场景下

的违章摊贩问题图景，作为方案和政策制定的重要参考；更

进一步，亦可针对上述行为机制采取补救措施，从而在城市

治理的精细化提升中有的放矢地指导执法资源配置，以收获

全局意义上满意的治理绩效。

3.2  城市环境噪声治理
城市环境噪声是城市治理中最常见的日常性问题之一 [76]。 

对此通常存在基于物理传感（噪声等级监测）和社会感知

（居民投诉等）等不同原理的感知渠道。我们即以这两种渠

道为例进行讨论，二者的感知偏差和反馈效应仍分别为“听

不到”和“威慑作用”；对于行动偏好效应，由于噪声监测

依赖于物理传感器，原则上其除了受到传感器自身激活曲线

特征的影响之外，不存在人类行为意义上的偏好效应，居民

投诉的行动偏好则仍为“选择不投诉”这一行动。观测结果

的样本子集拆分和推断模型构建方法同上文，不再赘述。

分析结果显示 [40]，研究区域的昼间环境噪声水平显著高

于夜间，但夜间的噪声投诉远多于白天。可见，若以环境噪

声水平为待观测的客观事实，两种感知渠道中至少一种必定

存在偏误。在这里，对于噪声监测器，忽略由外生的部署策

略造成的感知偏差，且考虑到这种监测器非常隐蔽，不太可

能存在“威慑”效果，则可认为噪声监测的结果在其感知范

围内是无偏的。相比之下，居民投诉视角下的环境噪声图景

则大不相同。其感知偏差主要受到“居住区”这一城市场所

语义的影响，行动偏好则同时受到居住区、老人和儿童以及

夜间因素的影响，但未观察到明显的反馈作用。这就是说，

居民大体上仅对居住区的环境噪声敏感，并更倾向于在夜间

而非白天时段、由于噪声对老人和儿童的干扰而拨打投诉电

话，但这种投诉几乎不会自动产生对噪声源的威慑作用。就

观测结果而言，上述行为因素在相当程度上扭曲了噪声强

度和投诉数量的简单正相关关系，导致了社会感知结果相对

“客观事实”的偏误。

以上发现启发了对城市环境噪声管理的深入思考——到

底是“客观”的噪声水平更重要，还是人们对噪声的主观感

知更重要？对比《声环境质量标准》（GB 3096-2008）中对

各类声环境功能区噪声极限水平的规定和 12345 热线中的投

诉分布，发现噪声水平达标的区域未必没有投诉，反之，超

标区域也不一定就会有投诉，且噪声投诉最密集的地方并不

是超标最严重的区域。这些事实说明，按照客观分贝数制定

的声环境质量标准与人们对噪声的容忍度之间存在相当的偏

差——即使其标准完全得以落实，依然无法避免群众的噪声

投诉。因此，从城市精细化治理的角度，在未来的声环境标

准修订中引入社会感知视角，以人们的感受为规范目标，可

望更好地回应市民的心理需求。

当然，这一思路与现行标准是互补而非替代关系。这

里的逻辑与违章摊贩之类的城市问题有微妙的不同。违章摊

贩可以认为是城市治理中的灰色地带，它在一定程度上以其

非正规性构成了对正规商业部门的补充，因而有其存在的价

值。因此，城管对违章摊贩的选择性执法反映了二者的某种

默契——城市精细化治理的目标并不是完全消除这一现象，

而是在维持其必要功能的同时，尽量消除其负外部性。此时，

通过居民投诉渠道观察到的违章摊贩现象即构成了对那些具
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有显著负外部性摊贩行为的良好指示。相反，对城市声环境

治理而言，物理与心理噪声指标是同样重要的，因为“投诉”

意味着人们对噪声忍无可忍，即使人们主观上能够忍受，噪

声在客观上也有害健康。这种危害通常是慢性的，并不能因

为人们能一时容忍就忽略 [77]。换言之，对噪声而言，并非“被

投诉了的问题才是真问题”，不同感知渠道的信息都是重要

的。对比上述两例，可以看出深入理解城市数据偏误的性质

及其行为根源的现实价值。

4  “利用”城市数据偏误 ：“助推”思想及其城市
规划和治理应用

最后，对于城市数据偏误，除归因和校正之外，人们甚

至可以尝试在某些特定情况下“利用”偏误，使其成为解决

城市问题的直接抓手。这种潜力是通过对偏误生成机制中反

馈效应的主动强化实现的。反馈效应的特殊之处在于，其具

有影响甚至塑造人类行为的潜力，由此暗示了城市治理主体通

过主动利用反馈效应从而达成特定治理目标的可能性。这种

可能性的理论基础即为 2017 年诺贝尔经济学奖得主理查德· 

泰勒的“助推”（Nudge）理论 [78]。助推，在我国语境中可理

解为“四两拨千斤”式的政策设计思维。该理论指出，由于

人的直觉性和理性两种思维方式 [79] 的存在，人的行动往往以

某种“可预测的非理性”[80] 的方式表现出特有的“惯性”，或

普遍的行为倾向——如“观测”这一行动对被观测者行为的

影响即为一例。倘若可以在城市治理中利用此类行为倾向，

因势利导地设计政策，则可望低成本地实现治理目标。在这里，

特别值得注意的是，作为助推基础的行为机制，正可以通过

导致数据偏误的行动偏好、反馈作用等效应体现出来。从这

个意义上说，数据偏误并不总是坏事。通过对各类偏误纯净

效应的分解，厘清导致城市问题的人类行为机制，提供了一

个化偏误根源为助推机遇，巧妙达成高效治理绩效的机会。

助推思维有着多种具体实现途径，可视情况应用于城市

规划和治理的各个环节。仍以上述违章停车管理场景为例。

首先，在日常行政和执法实践环节，可采用行动效果提示、

创造同侪压力等助推方法。例如：通过在所发现的违停高发

地广泛张贴“此区域有视频监控”的提示（不一定真的部署

监控设备），甚至设置醒目的假监控探头，或提供公开违停

举报平台并警告将严格执法等方式，可强化执法监控的吓阻

作用，避免违停事件。这些方法在国际实践中展现了屡试不

爽的效果 [78]。

其次，在城市规划和治理政策制定环节，可采用默认规

则设计、选择体系优化等助推方法。例如：违停行为的发生

有时是由于人们不知道该区域禁止停车，或不清楚附近哪里

可以停车，对此可通过改善停车引导系统等方式进行正面引

导；同时，大量违停行为的持续时间并不长，且在某些时间

地点的违停并不真正构成危害。对此，可考虑在不同地点、

不同时段设置短至数分钟、长至一两个小时的允许停车时段，

且区分临停（人不离车）和泊车（人离车）行为，以此丰富

停车选择体系，在维持基本街面秩序的前提下提供适当的弹

性，从而提升城市治理的精细化水平。这些措施均基于对人

们行动偏好的主动适应，因此同样依赖源于数据偏误分析的

行动偏好认识。

更深层次的助推应用则可深入法律法规甚至标准规范制

定层面。例如：违停事件本质上是邻避的——当违停车辆并

不妨碍自身时，多数人并不介意其存在。反过来说，哪些违

停事件是真正有害的？与前面的违章摊贩案例类似，该问题

在很大程度上可以通过居民投诉得到直接回答。因此，在上

述案例中，倘若能够进一步引入 12345 热线、城管微信平台

等反映自下而上声音的观测渠道，城市管理部门则可通过一

段时间的数据积累，对违停事件的实际影响进行时空差异化

的评估，并将其结果运用于城市管理条例甚至相关标准规范

的修订中。本质上，该方法反映了一种响应式的、自组织的

城市治理思维——城市生活自有其逻辑，原则上，法律法规、

标准规范等治理工具应适应之，而非尝试塑造之；而对数据

偏误性质的挖掘，则为城市管理者提供了深入认识这种规律

的窗口。

最后，值得指出的是，助推策略不仅是低成本的，而

且是公正的，因为常用的助推策略的效用均为因势利导的结

果，并不损害人的隐私和自由选择权，因而体现了“数据正

义”——这也是新时代城市治理精细化所追求的深层逻辑

之一。

5  结语

本文力图从城市信息学本体出发认识城市数据偏误。通

过对常见城市数据的分析，本文指出各类数据中普遍存在选

择偏误、信息偏误和反事实偏误这三种性质截然不同的偏误

类型，它们各有其独特的行为根源。本文提出，基于行为科

学中的“暴露—认知—行动”框架，通过引入基于多渠道部

分重复观测的自然实验方法，可实现对各类数据中三类偏误

纯净效应的分解，由此实现对偏误根源的归因推断和偏误校

正，从而为城市规划和治理提供对症下药的方法工具；更进

一步，通过深刻认识数据偏误中所反映的市民行为模式，可

基于“助推”思维进行政策设计，从而高效、低成本、公正

地改善城市治理的精细化水平。

作为一个概念框架，本文提出的数据偏误处理方法路径

当然仍有局限性。如在技术层面，偏误分解的统计推断模

型可能拟合优度不高。这固然无碍于定性层面的偏误归因，
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但若以定量的偏误校正（而非归因）为主要目的，则尚待

开发更优的预测方法，诸如基于人工智能的方法等。总之，

对数据偏误行为根源的认识不仅有助于揭示城市问题本质，

更具有直接服务于人民福祉的意涵，可望助力于新时代的

城市治理体系建设。笔者愿与学界同侪共同探索这一具有

前景的方向。
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