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摘要：决策理论是诺贝尔经济科学奖辈出的一个研究领域，人工智能与数据科学对决策的影

响与日俱增，决策研究正面临新的挑战和契机．现有人工智能或数据驱动的决策研究范式往往
从全局视角讨论范式的转换和新的研究契机及重大研究问题，提出了很多真知灼见．但是，缺
乏从人工智能、数据科学与决策理论交叉的视角，对决策理论研究领域进行反思和展望．为此，
笔者聚焦决策理论研究领域，首先介绍诺贝尔经济科学奖获得者在决策理论领域的重要贡献，

以此为中心梳理和归纳出主要的决策理论（效用理论、社会选择理论、行为决策理论）及发展

脉络．在此基础上，从“效用学习”、“偏好演化”和“智能决策可解释性”的视角，探讨在人工智
能与数据的驱动下，决策理论中存在的研究契机和重要问题及研究范式转型，以期为推进新技

术情景下的决策理论研究提供有益思考．
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０　引　言

决策理论（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙ）涉及人类的选择
和行为，在经济管理研究中处于重要和核心的位

置．宏观上，现代社会经济制度本质是一种群决策
机制．在理性、民主的社会中，有两种群体决策的
基本方法：一种是“投票”，通常用于做“政治”决

策；另一种是“市场机制”，通常用于做经济决策．
事实上，“市场机制”是用货币进行投票，它们的

数学本质是一样的．微观上，在企业发展和战略决
策中，存在大量个体和群体决策问题，如各种各样

的运营决策和战略决策等．诺贝尔经济科学奖
（全称为“瑞典中央银行纪念阿尔弗雷德·诺贝

尔经济科学奖”）是表彰经济学领域作出杰出贡

献研究者的奖项．决策理论是诺贝尔经济科学奖
辈出的一个研究领域，诺贝尔经济科学奖获得者

Ａｒｒｏｗ、Ｓｉｍｏｎ、Ｓｅｎ、Ｈａｒｓａｎｙｉ和 Ｋａｈｎｅｍａｎ等的主
要学术贡献集中于决策理论，具体包括社会选择

理论
［１，２］、效用理论

［３，４］、行为决策理论
［５－７］．这

些普适性的决策规律有助于人们解释世界和塑造

人们看待人类决策的方式，极大地推动了决策理

论的研究进展．
人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）由 ＭｃＣａｒｔｈｙ

等学者在 １９５６年的 Ｄａｒｔｍｏｕｔｈ会议上提出［８］．
１９９７年ＩＢＭ的计算机“ＤｅｅｐＢｌｕｅ”击败国际象棋
世界冠军，这场“里程碑式的人机博弈”被视为人
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工智能的第一个“里程碑”式的突破．２００１年 ＩＢＭ
的Ｗａｔｓｏｎ应用于健康医疗揭示了人工智能的一
种全新的计算模式，被认为是人工智能的第二个

里程碑．作为“深度强化学习”的应用示例，Ａｌｐｈａ-
Ｇｏ则被视为人工智能研究的第三个里程碑［９］．经
过６０多年的演进，人工智能在移动互联网、超级
计算、传感网、脑科学等新理论新技术以及经济社

会发展强烈需求的共同驱动下加速发展，形成了

一系列代表性成果．从早期的符号计算（以数理
逻辑为基础）、进化计算、支持向量机、贝叶斯网

络，到当今的深度学习、计算机视觉、自然语言理

解、知识图谱、推荐系统等．这些人工智能技术正
在快速升级各行各业，人工智能将成为许多国家

经济发展的引擎之一
［１０］．数据科学（ｄａｔａｓｃｉ-

ｅｎｃｅ）［１１］最早于 １９６０年由图灵奖得主 Ｎａｕｒ提
出，并在１９７４年出版的ＣｏｎｃｉｓｅＳｕｒｖｅｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｍｅｔｈｏｄｓ中正式出现［１２］．Ｊｅｆｆ［１３］于１９９７年在“Ｓｔａ-
ｔｉｓｔｉｃｓ＝ＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅ？”的演讲中提出了“ＤａｔａＳｃｉ-
ｅｎｃｅ”一词并主张将统计学（ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）更名为数据
科学（ｄａｔａｓｃｉｅｎｃｅ），开始了数据科学的现代用
法，数据科学逐步开始在学术界和商业界引起关

注．例如ＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅＪｏｕｒｎａｌ和ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａ-
ｔａＳｃｉｅｎｃｅ于２００２年、２００３年相继创刊．Ｎａｔｕｒｅ和
Ｓｃｉｅｎｃｅ分别于 ２００８年和 ２０１１年出版“ＢｉｇＤａ-
ｔａ”［１４］和“ＤｅａｌｉｎｇｗｉｔｈＤａｔａ”［１５］专刊．２００８年
Ｈａｍｅｒｂａｔｃｈｅｒ与 Ｐａｔｉｌｃｉｒｃａ分别在 Ｆａｃｅｂｏｏｋ和
ＬｉｎｋｅｄＩｎ领导全球第一批数据科学团队．至此，数
据科学广泛流行，并被应用到各个领域

［１６］．数据
科学最具深远意义的现代应用之一是在政治领

域，例如，民主党全国委员会（ＤＮＣ）在奥巴马
（ＢａｒａｃｋＯｂａｍａ）２０１２年竞选总统时，对数据和分
析进行大量投资，推翻了广泛存在的观点（如“中

间派”选民对竞选结果最为关键，而实际上，他们

的观点很容易被与某些“坚定党派”选民产生共

鸣的问题所动摇）
［１７］．在医疗、商业领域，医生、保

险公司从卫生保健数据库中的原始数据（由“交

易”或病人与系统之间的接触点组成的医疗服务

数据及药物配发数据）中创造出“有用的”特征，

能够预测个人或群体可能出现的并发症
［１８］．

人工智能与数据科学对决策的影响与日俱增，

决策理论研究面临新的挑战和契机．目前，人工智能
或数据驱动决策研究范式的探讨已经成为国内外研

究的热点之一．徐宗本等［１９］
从大数据环境下的管理

与决策研究所呈现的新特征以及面临的挑战入手，

探讨管理理论与实践范式向“数据＋模型 ＋分析”
转变，指出大数据环境下管理与决策基础理论及

其应用研究与发展所需探讨的重大科学问题．陈
国青等

［２０］
从分析大数据的数据特征、问题特征以

及大数据管理决策特征出发，提出管理决策研究

和应用的范式应由传统的模型驱动范式向具有

“数据驱动 ＋模型驱动”性质的大数据驱动范式
转变，系统地提出了刻画大数据驱动的“全景式”

管理决策框架．在此基础上，陈国青等［２１］
从管理

决策机理与理论的视角出发，明确定义了管理决

策范式，认为管理决策范式中应包含信息情景、决

策主体、理念假设和方法流程四要素，提出决策范

式将从以上四个要素上进行跨域转变、主体转变、

假设转变和流程转变从而催生出大数据决策范

式．Ｐｒｏｖｏｓｔ和Ｆａｗｃｅｔｔ［２２］从数据科学的角度出发，
探讨数据科学与数据驱动决策的关系，认为数据

科学支持数据驱动决策的发展，并分析了数据驱

动决策的应用以及优势．Ｌｕ等［２３］
讨论了数据驱

动决策的基本概念、原理、盛行的技术方法以及未

来发展．程学旗等［２４］
从数据科学的内涵出发，探

讨了计算智能发展的四类新型智能范式，并讨论

了引领数据科学与计算智能研究的典型的应用场

景．Ｚｈａｎｇ和 Ｍｅｉ［２５］讨论了人工智能与数据驱动
背景下群体智能发展的研究范式．本质上，现有人
工智能模型都是建立在图灵机的基础上

［２６］，与图

灵机模型等价，也可归为计算智能．计算智能是大
数据工程化驱动的，其能力的提升有赖于数据规

模的增加和计算速度的增长．如果缺乏数据科学
化理论的支撑，数据驱动的计算智能难以适应时

代的需求
［２４］．因此，人工智能与数据科学紧密相

连．一些学者也围绕数据价值［２７］、管理变革
［２８］、

数据智能
［２９］、数据营销

［３０］
等具体领域分析了大

数据和人工智能对管理决策的影响．
如前所述，人工智能或数据驱动的决策及研

究范式已有较多有益思考．但是，现有研究大多从
全局的视角对大数据或人工智能决策研究范式进

行分析和研究，缺乏从决策理论的研究视角对数

据驱动智能决策进行系统研究和探讨．特别是，决
策理论是诺贝尔经济科学奖辈出的一个研究领

域，他们的主要学术贡献集中于决策理论中的效
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用理论、社会选择理论（群体决策）、行为决策理

论．这些理论既从规范性研究的角度探讨了人们
应该如何决策，也从描述性研究的视角解释了人

类是如何做出决策的．这些决策理论闪耀着人类
对决策过程的深刻理解，也为数据驱动智能决策

奠定了基础．因此，笔者首先介绍诺贝尔经济科学
奖获得者在决策理论领域的学术贡献，以此为中

心系统梳理主要决策理论及研究脉络．在此基础
上，聚焦决策理论领域，从人工智能、数据科学与

决策理论交叉的视角探讨决策理论的研究范式转

换，提出人工智能与数据驱动下决策理论中存在

的研究契机和重要挑战．

１　诺贝尔经济科学奖与决策理论及
研究脉络

决策理论是建立在现代自然科学和社会科学

的基础上，研究决策原理、决策过程和决策方法的

一门综合性学科
［３１，３２］．决策理论是经济管理的核

心和底层基础．随着经济社会和科学技术的迅速
发展，决策问题日益重要和复杂，决策理论研究内

容日益丰富
［３３－４１］．Ａｒｒｏｗ、Ｓｉｍｏｎ、Ｓｅｎ、Ｈａｒｓａｎｙｉ和

Ｋａｈｎｅｍａｎ等因为在决策理论中的贡献而获得诺
贝尔经济科学奖．
１．１　诺贝尔经济科学奖与决策理论

首先，本文介绍诺贝尔经济科学奖获得者在决

策理论上的学术贡献．肯尼思·约瑟夫·阿罗
（ＫｅｎｎｅｔｈＪ．Ａｒｒｏｗ）（１９２１年—２０１７年）于１９７２年
获诺贝尔经济科学奖．他于１９５１年出版专著 Ｓｏ-
ｃｉａｌＣｈｏｉｃｅａｎｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＶａｌｕｅ，从研究如何获得
最大的社会福利出发，提出了著名的 Ａｒｒｏｗ不可
能性定理（ＡｒｒｏｗＩｍｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙＴｈｅｏｒｅｍ）［１］．Ａｒｒｏｗ
不可能性定理不仅是Ａｒｒｏｗ社会福利函数框架的
核心定理，更是现代社会选择理论的最基本

结论
［４２］．
继Ａｒｒｏｗ不可能性定理之后，１９９８年诺贝尔

经济科学奖获得者，阿马蒂亚·库马尔·森（Ａｍ-
ａｒｔｙａＫ．Ｓｅｎ）（１９３３年— ）围绕Ａｒｒｏｗ不可能性
定理展开深入研究．Ｓｅｎ扩展个人权利范围，认为
个人主权与Ｐａｒｅｔｏ准则并不相容，对个人权利的
尊重有可能导致个人主权与集体选择之间的矛

盾，从而提出 Ｓｅｎ个人主权不可能性定理（Ｓｅｎ
ＬｉｂｅｒｔａｒｉａｎＩｍｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙＴｈｅｏｒｅｍ）［４３－４５］．Ｓｅｎ的研
究表明，Ａｒｒｏｗ不可能性定理适用于投票式的集
体选择规则，无法揭示有关人际间效用比较的信

息．Ｓｅｎ在大规模饥荒问题的研究中发现基于功
利的社会选择无法避免个人间效用的比较．如果
允许个人间效用比较，Ａｒｒｏｗ不可能定理就不再
成立；如果不允许个人间效用比较，Ａｒｒｏｗ不可能
定理就缺乏意义．因此，Ｓｅｎ在大规模饥荒问题的
实证研究中引入人际间效用的“相对可比性”，发现

了基于功利主义的福利测量中的“反公平现象”
［４５］．

约翰·海萨尼 （ＪｏｈｎＣ．Ｈａｒｓａｎｙｉ）（１９２０年—
２０００年）因其在博弈理论研究中的卓越成就而
获得１９９４年诺贝尔经济科学奖，此外，他在福利
经济学方面也获得了重要研究成果．例如 Ｈａｒｓａ-
ｎｙｉ在期望效用函数理论的基础上，提出了加性群
效用函数

［４］，他认为个人和社会的效用函数都应

该遵循ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎａｎｄＭｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ效用公理，
如果个人效用函数满足ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ-Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ
效用公理且为不具有可比性的基数，则关于个人

效用的社会福利函数一定为个人效用函数的正线

性组合．与此同时，Ｈａｒｓａｎｙｉ在古典效用的社会福
利函数上考虑不确定性因素，提出新古典效用社

会福利函数（ｎｅｏ-ｕｔｉｌｉｔａｒｉａｎｉｓｍｓｗｆ）［４６］．Ｈａｒｓａｎｙｉ
把社会福利函数从基于序数效用论向基于基数效

用论回归，为福利经济学和社会选择理论做出了

杰出贡献，从而确立了他在经济学界的地位．
早期决策理论框架都是建立在完全理性的假

设上，然而学者们逐渐关注行为对决策的影响．例
如：Ｓｉｍｏｎ、Ｋａｈｎｅｍａｎ、Ｔｈａｌｅｒ等学者开始重视实验
研究，探讨有限理性决策者如何在实际情况中作

决策，他们也因在行为决策领域的杰出工作而获

得诺贝尔经济科学奖．
赫伯特·亚历山大·西蒙（ＨｅｒｂｅｒｔＡｌｅｘａｎ-

ｄｅｒ．Ｓｉｍｏｎ）（１９１６年—２００１年）于１９７８年获诺
贝尔经济科学奖．Ｓｉｍｏｎ指出了古典经济理论“经
济人”假说的偏颇，提出了限制理性（ｂｏｕｎｄｅｄｒａ-
ｔｉｏｎａｌｉｔｙ），又称为有限理性［５，３１，３２］，同时提出了

“满意准则”，掀起了行为决策理论研究的高潮．
Ｓｉｍｏｎ认为在决策过程中必须考虑人的基本生理
限制，人们仅具有“有限理性”，必须选择可能不

是最优的但足以使人满意的结果来做出决定．值
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得一提的是，Ｓｉｍｏｎ不仅在行为决策理论领域做
出重大贡献，他也是人工智能的奠基人之一并于

１９７５年获图灵奖．
丹尼尔·卡尼曼（ＤａｎｉｅｌＫａｈｎｅｍａｎ）（１９３４年—

２０２４年）于２００２年获诺贝尔经济科学奖．Ｋａｈｎｅ-
ｍａｎ和Ｔｖｅｒｓｋｙ将心理学知识应用于经济理论，在
不确定情况下的决策和判断领域做出开创性工

作．他们继承Ｓｉｍｏｎ的“有限理性”理论和启发式
的思想，发现人类的决策行为常常是非理性且有

偏差的．通过引入参照点和损失规避等概念提出
展望 理 论 （ｐｒｏｓｐｅｃｔｔｈｅｏｒｙ），又 称 前 景 理
论
［６，４７，４８］．该理论很好地解释了传统经济模型不

易解释的决策行为．
理查德·塞勒（ＲｉｃｈａｒｄＴｈａｌｅｒ）（１９４５年— ）于

２０１７年获诺贝尔经济科学奖．Ｔｈａｌｅｒ提出心理账
户（ｍｅｎｔａｌａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ）思想［７］，认为每个人都有心

理账户，人们会把在现实中客观等价的支出或收

益在心理上划分到不同的账户中．例如，人们会把
工资归到“勤劳致富”账户中；把年终奖视为一种

额外的收获，放到“奖励”账户中；而把买彩票赢

来的钱放在“天上掉馅饼”账户中．绝大多数人会
受到心理账户的影响，以不同的态度对待等值的

钱财，并做出不同的决策行为．从传统经济学角度
来看，一万块的工资、一万块的年终奖以及一万块

的中奖彩票并没有区别，可是人们往往对三者做

出了不同的消费决策．通过心理账户，可以解释人
的这类不理性经济决策．
１．２　以诺奖为中心的决策理论与研究脉络

通过以诺贝尔经济科学奖为中心对决策理论

领域的工作进行梳理能够发现决策理论的核心工

作集中于效用理论、社会选择理论（群体决策）、

行为决策理论．这三大理论也就构成了决策理论
的基础．图１梳理了决策理论三大研究脉络．
１）效用理论
效用理论是一种规范性决策研究，主要以公

理化假设为基础，由模型驱动去构建反映人的价

值系统的效用函数．效用理论的发展是决策理论
（特别是理性决策）形成为一门独立的学科基础．

早期决策理论以期望收益值（又称期望货币

值准则）（ｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄｍｏｎｅｔａｒｙｖａｌｕｅ，ＥＭＶ）为基
础．Ｎｉｃｈｏｌａｓ和 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ在１７１３年９月９日写给
ＰｉｅｒｒｅＲéｍｏｎｄ的信中提出了一个悖论（早期复杂

版本的圣彼得堡悖论
［４９］），从实证角度分析期望

收益值准则与实际决策行为之间的矛盾．Ｄａｎｉｅｌ
Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ在 ＮｉｃｈｏｌａｓＢｅｒｎｏｕｌｌｉ所提悖论的基础上
继续探究，于１７３８年在一篇题为“ＳｐｅｃｉｍｅｎＴｈｅｏ-
ｒｉａｅＮｏｖａｅｄｅＭｅｎｓｕｒａＳｏｒｔｉｓ”的论文［５０］，正式提出

了圣彼得堡悖论，为解释此悖论提出了精神价值

（ｍｏｒａｌｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅ），即效用值的概念以及效用
函数的可能形式，并指出边际效用递减的原理．
１９世纪，经济学家们利用边际效用递减原理研究
消费者需求，进一步发展了新古典学派的商品效

用思想，逐渐形成了传统意义上的效用理论．１９４４年
ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ和 Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ出版专著 Ｔｈｅｏｒｙｏｆ
ＧａｍｅｓａｎｄＥｃｏｎｏｍｉｃＢｅｈａｖｉｏｒ，提出了 ＶｏｎＮｅｕ-
ｍａｎｎ-Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ期望效用理论．ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ和
Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ证明在满足设定公理体系的前提下，
决策者可对各决策方案设定效用值，并依据期望

效用值选择决策方案
［３］，从而证明了期望效用值

可以作为理性决策的理性标准．ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ和
Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ期望效用理论的提出，标志着现代效
用理论的形成，也为基于期望效用理论的理性决

策奠定了基础．诺贝奖经济科学奖得主 Ｈａｒｓａｎｙｉ
在此基础上发展了加性的群效用函数理论

［４，５１］，

为社会选择理论在基数效用论下的发展提供了

基础．
二战期间，统计学家 Ｗａｌｄ提出了统计决策

理论（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙ）［５２］，以对策论的观
点来研究数理统计问题．Ｐｒａｔｔ等学者［５３］

进一步发

展了统计决策理论．以 Ｗａｌｄ为代表的学者利用
统计决策理论研究序贯决策

［５４］，形成了动态决策

理论
［５５］，例如：马尔科夫决策过程

［５６］（贯序决策

的主要研究领域）等．与此同时，１９５４年Ｓａｖａｇｅ在
ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ-Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ期望效用理论和主观概
率理论

［５７，５８］
的基础上研究统计决策问题，提出的

Ｂａｙｅｓ决策理论［５９］．
此外，在ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ-Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ期望效用

理论被广泛研究时，Ａｌｌａｉｓ［６０］于１９５３年观察到人
们的一些实际决策行为不能被该理论所解释，对

ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ-Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ期望效用理论发起了
严重的挑战，进而提出了 Ａｌｌａｉｓ悖论．解释 Ａｌｌａｉｓ
悖论的代表性理论之一是 Ｑｕｉｇｇｉｎ［６１］提出的一种
广义期望效用理论，即依序效用理论（ｒａｎｋｄｅ-
ｐｅｎｄｅｎｔｕｔｉｌｉｔｙｔｈｅｏｒｙ）．效用理论中另一个经典的

—７７１—第４期 董玉成等：诺贝尔经济科学奖与决策理论及其对数据驱动智能决策的研究启示



悖论是 Ｅｌｌｓｂｅｒｇ悖论［６２］，该悖论是针对被贴“主

观期望效用理论”标签的 Ｂａｙｅｓ决策理论所提出
的．Ｓｃｈｍｅｉｄｌｅｒ提出的 Ｃｈｏｑｕｅｔ期望效用理论

（Ｃｈｏｑｕｅｔｅｘｐｅｃｔｅｄｕｔｉｌｉｔｙｔｈｅｏｒｙ）［６３］作为依序效用
理论的拓展理论，在放弃独立性公理后，能够较好

地解释了Ｅｌｌｓｂｅｒｇ悖论．

图１　决策理论研究脉络
Ｆｉｇ．１Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙｒｅｓｅａｒｃｈ

　　由圣彼得堡悖论发展而来的期望效用理论
通过不断与计算机、统计学、心理学、社会学、经

济学等学科的交融，经历了由客观期望效用论

到主观期望效用论、由静态决策到动态决策的

转变，丰富了决策理论．ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ-Ｍｏｒｇｅｎ-
ｓｔｅｒｎ期望效用理论的提出通常认为是决策理论
成为一门独立学科的开端，而诺贝尔经济科学

奖获得者 Ｈａｒｓａｎｙｉ构建了期望效用理论和社会

选择的链接．
２）社会选择理论（群体决策）
决策问题往往不是单纯的个体决策，而涉及

到多方参与的社会选择或群体决策．因此，如何集
结群体中的个体意见形成社会或群体意见也就成

为决策理论关注的重要问题．
社会选择理论或群体决策研究起源于投票问

题．中世纪 （１２００年—１５００年）的Ｌｕｌｌ和Ｃｕｓａｎｕｓ
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是迄今已知最早开始对投票方法进行研究的代表

人物
［６４］．近代（１７７０年—１９５０年），Ｂｏｒｄａ、Ｃｏｎｄｏ-

ｒｅｃｔ、Ｌａｐｌａｃｅ、Ｄｏｇｓｏｎ、Ｎａｎｓｏｎ等开始对投票选举
方法进行系统化的研究，投票选举方法包括 Ｂｏｒ-
ｄａ函数、Ｃｏｎｄｏｒｃｅ函数、Ｃｏｐｅｌａｎｄ函数、Ｄｏｄｇｓｏｎ
函数、Ｎａｎｓｏｎ函数、Ｋｅｍｅｎｙ函数、Ｌｉｎ函数
等
［６５，６６］．这些投票研究对社会选择理论的形成奠

定了基础．以 Ｂｅｒｇｏｎ（１９３８）、Ｓａｍｕｅｌｓｏｎ（１９４７）等
人为代表的新福利经济学摒弃传统的基数效用

论，采用序数效用论
［１，６７］，构成了社会福利判断

的新框架，即由个人序的集结得到社会序，从而与

投票理论研究的框架保持结构一致．由于 Ｂｅｒｇｏｎ
和Ｓａｍｕｅｌｓｏｎ社会福利函数（Ｂｅｒｇｏｎ-Ｓａｍｕｅｌｓｏｎｓｏ-
ｃｉａｌｗｅｌｆａｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎ：ｓｗｆ）关注的是某个社会状态
的绝对福利值，其具体应用十分困难．

从研究如何获得最大的社会福利出发，Ａｒｒｏｗ
于１９５１年提出来著名的 Ａｒｒｏｗ不可能性定
理”

［１，６８］，这标志着现代社会选择理论的形成．该
理论从一定假设上宣示一个完美的民主政治和市

场机制是不存在的．而Ｓｅｎ［６９］等的研究表明，只要
有效用比较方面的信息，基于序数的人际效用比

较就足以跳出不可能结论．此外，Ｓｅｎ在 Ａｒｒｏｗ不
可能性定理中引入个人主权，发现个人主权与集

体权利（即Ｐａｒｅｔｏ准则）之间的矛盾，而解决这种
冲突的方法只有两种：放弃集体选择一致性准则

和限制个人主权，从而提出“Ｓｅｎ个人主权不可能
性定理”

［２，４３，４４］．Ｄｏｄｇｓｏｎ和Ｄｕｍｍｅｔｔ通过大量对
比研究和实证，认识到投票选择程序的可操纵性

普遍存在
［７０］．Ｇｉｂｂａｒｄ［７１］和 Ｓａｔｔｅｒｔｈｗａｉｔｅ［７２］对 Ａｒ-

ｒｏｗ不可能性定理进行修改，分别于 １９７３年和
１９７５年提出“Ｇｉｂｂａｒｄ-Ｓａｔｔｅｒｔｈｗａｉｔｅ防策略投票不
可能性定理”，该理论是对Ｄｏｄｇｓｏｎ和Ｄｕｍｍｅｔｔ的
猜想进行理论证明，是防操纵性理论研究的一个

重要里程碑．“Ａｒｒｏｗ不可能性定理”、“Ｓｅｎ个人
主权不可能性定理”和“Ｇｉｂｂａｒｄ-Ｓａｔｔｅｒｔｈｗａｉｔｅ防策
略投票不可能性定理”并称为社会选择三大不可

能性定理，但是，这些不可能性定理主要是基于序

数效用的研究．
社会选择理论的形成，除了上述所提传统投

票理论外，还源于对社会福利的规范分析
［１］．古

典效用主义时期（１９世纪初～２０世纪３０年代）的
社会福利函数是在功利主义的分析框架下形成

的，其建立在效用的可测性和可比性的基础上，因

此该时期的社会福利函数主要采用基数效用

论
［１，６７，６８］．Ａｒｒｏｗ不可能定理之后，社会福利函数

开始向古典社会福利函数回归，出现了许多采用

基数效用函数的社会福利函数，例如，Ｈａｒｓａｎｙｉ在
加性群效用函数

［４，５１］
的基础上考虑不确定性因

素，提出了新古典效用主义的社会福利函数（ｎｅｏ-
ｕｔｉｌｉｔａｒｉａｎｉｓｍｓｗｆ）［４６］．随着新古典效用社会福利
函数的提出，基数效用论有效回避了偏好集结过

程中由于“个体效用的不可测性和人际间效用的

不可比性”而出现的困难，因而重新回到研究者

的视线．１９７６年，Ｋｅｅｎｅｙ［７３］对基数型的群体效用
集结方法进行研究，证明 Ａｒｒｏｗ不可能性定理在
基数效用下是可能性定理．

由投票理论和社会福利经济学发展而成的现

代社会选择理论主要通过建立公理化假设，讨论

社会选择函数．在社会选择理论的发展历程中，
Ａｒｒｏｗ、Ｈａｒｓａｎｙｉ、Ｓｅｎ因其在社会选择理论和福利
经济学所作出的重大贡献，分别获得 １９７２年、
１９９４年和１９９８年的诺贝尔经济科学奖．

３）行为决策理论
与理性决策理论的研究视角不同，行为决策

理论主要以心理实验的方法探究人的决策行为，

即人是如何做决策的．行为决策理论是始于Ａｌｌａｉｓ
悖论

［６０］
和 Ｅｄｗａｒｄｓ开创性的研究工作［７４－７６］，针

对期望效用无法解释的问题而发展起来的．
Ａｌｌａｉｓ悖论［６０］

揭示了人类实际决策行为与

客观期望效用理论之间偏差，将人的行为引入

到决策理论的研究框架中．此后，Ｅｄｗａｒｄｓ分别
于１９５４年、１９６１年发表两篇开创性文章，将行为
决策研究作为心理学的一个新领域，研究人们如

何做决策，以及人们如何改善决策，正式提出“行

为决策理论（ｂｅｈａｖｉｏｒｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙ）”［７４，７５］，但
此时的行为决策理论还未得到学者的重视．直到
２０世纪７０年代，Ｓｉｍｏｎ于１９７４年提出了有限理
性（ｂｏｕｎｄｅｄｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙ）［５］，行为决策才引起了学
者的广泛重视．

解决Ａｌｌａｉｓ悖论［６０］
的另一个代表性理论是

Ｋａｈｎｅｍａｎ和 Ｔｖｅｒｓｋｙ［６］提出的前景理论（Ｐｒｏｓｐｅｃｔ
Ｔｈｅｏｒｙ），以“人们怎么样决策”为出发点，而不是
以“人们应该如此”，将行为变量嵌入理性决策模

型中，试图描述和解释人类的实际决策过程与理
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性之间的偏差．前景理论将决策理论由期望效用
理论延伸至非期望效用理论，是一个完整的行为

决策理论，也标志着非期望效用理论研究的开端，

从而引发了行为决策理论研究的热潮．１９８２年
后，行为决策理论发展迅猛，众多非期望效用理论

被相继提出，例如，Ｍａｃｈｉｎａ的光滑效用理论［７７］、

Ｂｅｌｌ［７８］和 Ｌｏｏｍｅｓ和 Ｓｕｇｄｅｎ［７９］的后悔理论等、
Ｑｕｉｇｇｉｎ的预期效用理论［８０］、ＲｉｃｈａｒｄＴｈａｌｅｒ的心
理账户

［７］
等．

Ｅｌｌｓｂｅｒｇ悖论［６２］
是理性决策理论中另一个著

名的悖论，解释该悖论的另一个代表性理论是

Ｋａｈｎｅｍａｎ和Ｔｖｅｒｓｋｙ［４７］于１９９２年在前景理论的
基础上扩展而来的累积前景理论（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｔｈｅｏｒｙ）．这些行为决策理论增强了对决
策者行为的解释力．

在行为决策理论的形成发展过程中，Ｓｉｍｏｎ
和Ｋａｈｎｅｍａｎ分别在“有限理性”和“前景理论”做
出杰出贡献，先后于１９７８年和２００２年获得诺贝
尔经济学奖．由此也凸显了行为决策理论研究工
作在行为经济管理中的重要作用．

决策理论包括规范性（ｎｏｒｍａｔｉｖｅ）研究和描
述性（ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ）研究两种范式．效用理论、社会
选择理论是典型的规范性决策研究范式，行为决

策理论是一种描述性决策研究．虽然规范性与描
述性研究对象相同，但是具有明显不同的目标．规
范性决策研究讨论人应该如何制定决策（ｈｏｗｄｅ-
ｃｉｓｉｏｎｓｓｈｏｕｌｄｂｅｍａｄｅ）．但描述性决策研究探讨
决策是如何被制定（ｈｏｗｄｅｃｉｓｉｏｎｓａｒｅｍａｄｅ），研究
人类在决策制定过程中的行为偏差．

另一方面，效用理论、社会选择理论和行为决

策理论虽然是不同视角的决策理论研究，但是它

们存在关联关系，其中效用理论位居决策理论的

中心位置，它通过引入基数效用到社会选择理论

和福利经济学，进而建立了两者的联系．同时，一
些著名悖论（比如Ａｌｌａｉｓ悖论、Ｅｌｌｓｂｅｒｇ悖论）的提
出揭示了期望效用理论在解释人的决策行为的局

限，进而衍生出行为决策理论这一新的决策理论

研究领域．
以诺奖为中心对决策理论进行梳理，能够发

现效用理论、社会选择理论（群体决策）、行为决

策理论是诺贝尔经济科学奖获得者关注的核心决

策理论，以下称为经典决策理论．经典决策理论以

公理化设计或实验研究为主要研究方法．非公理
化的决策方法（比如：层次分析法

［８１］、模糊决策方

法
［８２］
等）主要在工程中被广泛应用，在经典决策

理论中较少涉及．

２　经典决策理论对数据驱动智能决
策的研究启示

经典决策理论不仅从规范性研究的角度分析

人应该如何决策，而且从描述性角度去探讨人是

如何决策的．上述问题是人类决策过程中的普适
性问题，在人工智能和数据时代也不能避免．下面
本文从“效用理论”、“社会选择理论”和“行为决

策理论”的视角，探讨经典决策理论对人工智能与

数据驱动下决策（以下称为数据驱动智能决策）的

研究启示以及存在的研究契机和重要问题，包括：

“效用学习”、“偏好演化”和“智能决策可解释性”．
同时，从数据差异、方法差异和研究领域差异三个

方面解析数据驱动智能决策研究范式转型．
２．１　效用理论：从概率轮盘到人工智能与数据

驱动的效用学习

如图１所示，效用理论位居决策理论的中心
位置，它本质是关于人的价值系统的定量研究，不

仅要求对客体作偏好比较，而且还要从量上描述

这种偏好的程度．为了能将效用值用于定量的决
策，传统的方法通常借助概率轮盘数据，采用直

接／对比提问方式获得主体的偏好／效用，以确定
效用曲线，从而构造效用函数．比如：为了测量某
考生选择Ａ大学攻读博士学位的效用．假设该生
最偏好的大学为Ｂ大学（此时效用假定为１），最
不偏好的选择是未能攻读博士学位（此时效用假

定为０）．若Ａ大学的效用等价于概率轮盘（ｐ的
概率被Ｂ大学录取，１－ｐ的概率未能攻读博士学
位），则Ａ大学对该生的效用为 ｐ．传统的效用测
量被描述为图２（ａ）．

在人工智能和数据驱动背景下，决策问题分

析面临新的技术情境．因为技术进步，大规模的人
类偏好／行为数据被广泛存储．比如滴滴、途家、纳
什空间和美团等各大网络平台上，储存海量的消

费者偏好数据；一些金融平台也保存了大量投资

理财的行为数据等．在这些真实存储的数据中，个
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体偏好获取体现出两大明显特征：１）海量数据使
得人们不再依赖传统概率轮盘的方式就能够获得

个体偏好和行为数据；２）用户数据量庞大、信息
错综复杂、数据动态性强，具有很强数据科学的属

性．在经典的效用理论中，数据通过概率轮盘提问
获取．通过公理化假设以及数理分析构造个体／群
体／多属性的效用函数，进而作为众多经济管理学
科的基础．但是，在人工智能与数据科学的背景
下，数据收集与效用函数的构建方式都发生了显

著的变化．用户通过终端，特别是移动终端发布了
大量的偏好数据，这些数据被平台存储．不同于通
过概率轮盘提问获取的数据，这些海量的数据动

态而复杂，人工智能与机器学习提供了潜在工具，

通过拟合数据的方式精准和高效地估计用户的效

用函数．人工智能与数据驱动的效用学习的研究
框架如图２（ｂ）所示．

人工智能与数据科学情境下，效用理论中的

基础问题（比如：期望效用
［３］、多属性效用

［８３］、群

体效用
［７３］、多期饱和与习惯效用

［３９，８４］）都将被深

刻影响，进而转型为人工智能与数据驱动的效用

学习理论，具体包括：１）概率轮盘到数据驱动的
决策研究范式转型和共性问题；２）数据驱动的群
体／多属性效用函数学习；３）多期多阶段情形下
数据驱动的饱和与习惯效用学习理论．最近一些
偏好学习（ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ）研究也体现了这一
趋势．Ａｇｇａｒｗａｌ和Ｆａｌｌａｈ-Ｔｅｈｒａｎｉ［８５］利用偏好学习

从经验数据中得出预测性偏好模型，对人类的决

策行为进行建模解释．Ｌｉｕ等［８６］
通过线性插值将

决策分析的适用范围从决策者明确表达的偏好扩

展到从历史数据或对用户行为进行观察得出的偏

好．虽然这些研究尚未融入人工智能和数据科学
对效用理论的影响，但是能为人工智能与数据驱

动的效用学习提供思想启发．
人工智能与数据驱动的效用学习也会带来一

些新的应用，比如：效用学习下的推荐系统是一个

重要潜在应用．推荐系统是一种信息过滤系统，在
经济管理领域主要用于预测用户对物品的“评

分”或“偏好”．个性化推荐系统能够有效解决信
息过载问题，通常可以根据用户偏好、商品特征、

交易和其他环境因素（如时间、季节、位置等）生

成推荐结果，为用户提供具有排序的个性化物品

推荐列表．精准的推荐系统可以提升和改善用户
体验，目前已有大量的研究关注于推荐系统的优

化
［８７－９１］．但是，现有推荐系统的主要原理是从历

史数据中分析出事物之间的相关关系，其推荐结

果是对数据相似性的分析，属于数据层面的研究．
通过应用效用学习于推荐系统，能更好的理解数

据产生过程中人的价值系统，以及与被推荐者的

价值系统匹配．通过人工智能与数据驱动的效用
学习，深化数据层面推荐系统为价值驱动的推荐系

统，从数据中寻找各种因素之间的效用连接，进而更

好地解释和利用数据为用户提供更好的推荐．

图２　从概率轮盘到人工智能与数据驱动的效用学习
Ｆｉｇ．２Ｆｒｏｍｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｗｈｅｅｌｔｏａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ＆ｄａｔａｄｒｉｖｅｎｕｔｉｌｉｔｙｌｅａｒｎｉｎｇ

２．２　社会选择（群体决策）：从选择／协商到演化
传统的社会选择与群体决策关注把个体偏

好与行为集结为群体偏好和行为，主要研究集

结规则和协商过程，参见图３（ａ）．但是，人工智
能与数据驱动背景下，群体偏好与行为的形成

模式正发生深刻的变革，具有很强的动态演化

的特征．一些新的社会选择和群体决策问题开
始出现．例如：社会选择的一个典型的研究对象
是投票选举，但是在人工智能和大数据时代，社

交软件和平台被广泛应用于各国领导人选举．
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公众的偏好在社交网络中演化，网络结构因而

显著影响了选举的行为和结果
［９２－９４］．这与传统

社会选择定义的投票模型具有明显差异．最近，
Ｊｏｈｎｓｏｎ等［９５］

提供了全球３０亿 Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户中

出现疫苗之争的地图，利用聚类的方法将涉及

疫苗之争的近 １亿人划分为跨越城市、国家和
语言的高度动态、相互联系的集群，解释反疫苗

观点和社群的形成过程．

图３　从选择／协商到演化的群体决策研究框架
Ｆｉｇ．３Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｇｒｏｕｐｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇｆｒｏｍｓｅｌｅｃｔｉｏｎ／ｎｅｇｏｔｉａｔｉｏｎｔｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

　　人类合作行为的研究是一项非常重要且有意
义的研究工作．以往的研究由于缺乏人类行为数
据的积累，很难从演化的角度对人类决策进行建

模和实证，所以这方面的科研工作进展缓慢．但是
随着人工智能和大数据技术不断发展，关于人类

行为的网络大数据的获取和存储更为容易，这为

从演化的角度去研究人类决策与行为提供了一定

的物质条件，并带来了前所未有的重大机遇．因
此，人工智能与数据科学提供了一个新的窗口：从

演化的角度去观察和研究人类的决策，对群体合

作行为及兴趣转移等现实决策问题进行面向自然

实验的实证．
人工智能与数据科学影响下的社会选择（群

体决策）的研究框架如图图３（ｂ）所示．个体观点／
行为通过线上线下的交互融合，演化形成一种交

互规则，个体偏好／行为在这种交互规则作用下深
度演化，形成群体最终的偏好或行为．因为人工智
能与数据科学影响下的社会选择理论具有很强的

演化特征，因此与观点动力学（ｏｐｉｎｉｏｎｄｙｎａｍ-
ｉｃｓ）［９６－９８］、人类行为动力学（ｈｕｍａｎｄｙｎａｍｉｃｓ）［９９］

存在一定的学科交叉．因此，有必要建立起社会选
择理论与观点、行为动力学等学科之间的联系，特

别是从人工智能与数据科学的角度对其关系与角

色进行系统分析和剖析．
人工智能与数据驱动背景下的社会选择理论

（群体决策）的一个潜在应用是网络舆情治理．随
着信息技术的发展，特别是网络社会的出现，个体

和群体偏好借助社交网络平台，以舆情的方式大

量涌现，导致舆情事件．目前，中国形成了大而扁

平的“点状”舆论网络结构，梯度浅、舆情发源和

引爆路径高度依赖新浪、腾讯等少数大网站；同时

传统媒体与网络媒体、精英与草根群体交集少；舆

论观点不平衡，几乎８０％以上是负面观点．从“偏
好演化”等视角对人工智能与数据驱动社会选择

理论（群体决策）进行研究，能够解析人工智能、

大数据与社会选择理论的交互影响，这不仅能揭

示人工智能和大数据在决策理论研究中的价值，

也能为群体偏好／行为引导的网络结构解析及
“最少干预”网络舆情治理打下基础．

与此同时，人工智能与数据驱动的社会选择

理论可被广泛应用于市场运营．例如：ＶＩＶＯ和
ＯＰＰＯ两个手机制造商，在最近的两年内都各自
建立了品牌形象代言人明星库，利用这些意见领

袖（明星代言人）的多种社会网络渠道（例如：微

博、微信等）投放广告，而大众网友通过“跟从”

（关注、点赞、转发等行为）这些意见领袖的意见，

迅速使得两个品牌的认可度显著提高．值得一提
的是，已有少量工作关注这方面的研究．例如：
Ｂｉｍｐｉｋｉｓ等［１００］

运用ＤｅＧｒｏｏｔ模型［１０１］
去描述个体

之间偏好演化的机制，在此基础上考虑了社交网

络上两个公司之间定向广告投放的决策问题．
Ｍａｎｓｈａｄｉ等［１０２］

研究了新产品的知名度在网络上

的扩散过程，其中假设每个个体的偏好受到与其

相连的随机子集中那些个体偏好的影响，并运用

平均场的方法来近似求解．在人工智能与数据驱
动的情景下，利用真实的偏好／行为数据构造出社
会选择函数与演化规则，不仅能够支持广告精准

投放，而且能够改善产品设计，为企业运营和市场
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广告提供更好的决策支持．
２．３　智能决策可解释性：行为决策理论指导的

机器学习

现代人工智能（主要是机器学习）能够提供

大规模数据到结果（分类或回归）的映射．但是随
着深度学习的发展，这个映射往往是带有大规模

参数的隐式表达，因此是一个“黑箱”模型，这导

致了人工智能可解释性难题
［１０３］．

人工智能与数据科学不仅会深刻影响决策理

论的一些基础理论，比如效用理论和社会选择理

论．同时，决策理论是揭示人类决策过程的基础性
理论，特别是行为决策理论在解释人类决策过程

中体现了强大的生命力
［１０４］．因此在人工智能（主

要是机器学习）与数据驱动的决策中（简称智能

决策），行为决策理论会是一个有力的潜在工具

去增强机器学习与智能决策可解释性．通过行为
决策理论增强机器学习和智能决策可解释性的研

究框架如图４所示．

图４　行为决策理论指导的机器学习与智能决策可解释性研究框架
Ｆｉｇ．４Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇｇｕｉｄｅｄｂｙｂｅｈａｖｉｏｒａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙ

　　首先，将前景理论、后悔理论等融入到机器
学习，设计嵌入行为决策理论的机器学习算法，

提升其可解释性．使机器学习算法在局部层面
保持高效和灵活性，在全局层面通过带参数的

行为决策相关理论保持可解释性．其次，建立行
为决策理论指导的机器学习事后解释模型．事
后解释是人工智能解释研究的常见思路．基于
行为决策理论建立机器学习事后解释模型的难

点在于行为决策理论主要是实验数据驱动的，

它与机器学习算法中的数据在规模和复杂性上

存在实质差别．因此，建立行为决策理论指导的
机器学习事后解释模型的前提是实现行为决策

理论研究从实验数据到数据驱动的转型．重点
在于建立数据驱动的行为决策学习模型，包括：

前景价值函数学习、累积前景价值学习、多属性

前景价值学习等．从而为机器学习算法的输入
数据和输出结果依据行为决策理论涉及的价值

函数和行为参数进行事后拟合奠定理论基础．
进而对事后拟合模型的性质、求解算法进行解

析和测试，从而实现基于行为决策理论的机器

学习算法与智能决策事后解释．
行为决策理论指导的机器学习与智能决策可

解释性研究在涉及安全、伦理等可解释性要求高

的决策问题中具有广泛应用价值．比如：联合国制
定了人类可持续发展的目标系统（ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅｄｅ-
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔｇｏａｌｓ），包含：１７个一级目标、１６９个二
级目标和２３２个三级指标［１０５，１０６］，联合国通过多

属性决策模型对全球与各国可持续发展目标的实

现进程进行评估．但是，联合国年度报告数据存在
严重残缺，仅包含约５０％的指标数据，同时指标
间复杂的协同效应与关联关系难以刻画．机器学
习（特别是深度学习）能给联合国可持续发展评

估提供潜在工具，但是因为可解释性不足而影响

实际使用．把可解释的机器学习智能决策模型应
用于联合国可持续发展评估，兼顾机器学习效率

和多属性决策可解释性两者的优点．同时，把可解
释的机器学习模型与算法集成到联合国可持续发

展评估的国家尺度平台（ｉＳＤＧ）［１０７］和全球尺度平
台（Ｆｅｌｉｘ）［１０８］将对决策理论与机器学习结合提供
很好的实验和大尺度的应用场景．
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２．４　数据驱动智能决策理论范式转型
人工智能与数据驱动的决策与经典决策理论

研究范式的对比如图５所示．两者之间的差异主
要归纳为如下几点：

图５　人工智能与数据驱动下的经典决策理论的范式转型
Ｆｉｇ．５Ｐａｒａｄｉｇｍｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｄｒｉｖｅｎｂｙａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｄａｔａｉｎｃｌａｓｓｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙ

　　 １）数据差异
经典决策理论中的数据通常利用概率轮盘提

问或者实验获取．概率轮盘式的数据不仅用于构
造期望效用等规范性的决策理论，也用于刻画人

在风险和不确定下的价值系统．同时，也是实验研
究的基本数据格式，比如：前景理论等行为决策理

论都是基于概率轮盘式的提问和实验．但是，在人
工智能与数据驱动的决策理论研究中，数据往往

来源于人类自然产生的大规模的偏好与行为．由
于信息技术的进步，这些真实偏好和行为数据大

量存储于各种商业或非商业平台上．这些数据往
往具有数据科学的特点，不仅体现在数据规模上，

同时具有非结构性、异构性、残缺性等特征，与结

构化和简单的概率轮盘数据存在本质差异．
２）方法差异
经典的决策理论是模型或实验驱动的，并多

次获得过诺贝尔经济科学奖．在模型研究上注重
公理化设计，比如效用理论、社会选择理论都是公

理化驱动的研究典范．行为决策理论借助心理学

研究方法，通常是实验驱动的．数据驱动的智能决
策利用数据科学和人工智能技术学习行为数据，

获取效用函数．决策范式转变从数据获取、效用值
获取以及效用函数构造方式上体现出明显的计算

智能特征．同时经典的社会选择或群体决策理论
关注偏好集结，比如基于函数的集结

［１，２，７１，７２］、距

离集结
［１０９－１１２］、协商集结

［１１３，１１４］
等，而人工智能与

数据驱动下群体偏好与行为体现出很强的演化特

征，具有显著的自然实验的特点．
３）研究领域差异
本文讨论的研究范式与现有的人工智能或大

数据驱动决策研究范式在研究领域存在差异．笔
者聚焦人工智能、数据科学与决策理论的学科交

叉，对决策理论研究范式在新的技术情境下进行

改进和探讨．相比从全局层面对人工智能或数据
驱动决策研究范式的讨论，笔者的研究关注决策

理论这一细分研究领域，特别是通过梳理以诺奖

为中心的决策理论，聚焦人工智能与数据科学对

效用理论、社会选择理论、行为决策理论的影响．
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在经济管理领域，决策理论是众多学科分支

的基础．因此，人工智能与数据驱动的决策理论研
究也能给经济管理研究众多领域提供应用基础．
一些潜在的应用包括：效用学习驱动的推荐系统、

网络舆情治理、数据和效用学习驱动的市场广告

与竞争、可解释的联合国可持续智能评估等．

３　结束语

本文分析了诺贝尔经济科学奖获得者在决策

理论领域的学术贡献，突出了效用理论、社会选择

理论、行为决策理论在决策理论中的核心地位．通
过梳理了效用理论、社会选择理论、行为决策理论

的主要研究脉络和相互关系，显示出经典决策理

论的研究范式是模型或实验驱动的，其中模型驱

动的决策理论研究注重公理化方法的使用．在此

基础上，本文探讨经典决策理论对数据驱动智能

决策的研究启示，并从 “效用学习”、“偏好演化”

和“智能决策可解释性”三个方面分析了数据驱

动智能决策中存在的研究契机和重要问题．
现有人工智能或数据驱动决策研究范式相关

研究往往从全局的视角探索研究范式的转换和新

的研究契机．本文研究主要从人工智能、数据科学
与决策理论交叉的视角，聚焦对决策理论具体领

域的研究范式转变．特别是，突显人工智能和数据
科学对诺奖关注的效用理论、社会选择理论与行

为决策理论的影响和新的研究契机．决策理论主
要刻画人类决策的判断和行为，是经济管理的底

层理论．因此，人工智能与数据驱动的决策理论也
会在多个层面给经济管理中众多应用问题提供理

论基础和应用支持．本文抛砖引玉，以期推进人工
智能与数据驱动的决策理论研究进展．
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２８６－３０１．

［８５］ＡｇｇａｒｗａｌＭ，Ｆａｌｌａｈ-ＴｅｈｒａｎｉＡ．Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇｈｕｍａｎｄｅｃｉｓｉｏｎｂｅｈａｖｉｏｕｒｗｉｔｈｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍｓＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍ-

ｐｕｔｉｎｇ，２０１９，３１（２）：３１８－３３４．

［８６］ＬｉｕＪ，ＫａｄｚｉńｓｋｉＭ，ＬｉａｏＸ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａ-ｄｒｉｖｅｎｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｖａｌｕｅ-ｄｒｉｖｅｎｍｕｌｔｉｐｌｅｃｒｉｔｅｒｉａｓｏｒｔｉｎｇｗｉｔｈ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉａ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍｓＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２１，３３（２）：５８６－６０６．

［８７］ＲｉｃｃｉＦ，ＲｏｋａｃｈＬ，ＳｈａｐｉｒａＢ．ＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓＨａｎｄｂｏｏｋ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２２：５４７－６０１．

［８８］ＪｉａｎｇＨ，ＱｉＸ，ＳｕｎＨ．Ｃｈｏｉｃｅ-ｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ：Ａｕｎｉｆｉｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｃｈｉｅｖｉｎｇｒｅｌｅｖａｎｃｙａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙ［Ｊ］．

—８８１— 管　理　科　学　学　报 ２０２５年４月



ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，６２（５）：９７３－９９３．

［８９］ＡｄｏｍａｖｉｃｉｕｓＧ，ＺｈａｎｇＪＪ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｒａｎｋｉｎｇ，ａｎｄＴｏｐ-Ｋｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍｓＪｏｕｒｎａｌ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，２８（１）：１２９－１４７．

［９０］ＬｉＺＰ，ＦａｎｇＸ，ＢａｉＸ，ｅｔａｌ．Ｕｔｉｌｉｔｙ-ｂａｓｅｄｌｉｎｋｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅ，

２０１７，６３（６）：１９３８－１９５２．

［９１］ＳｏｎｇＹＣ，ＮａｃｈｉｋｅｔａＳ，ＥｌｉｅＯ．Ｗｈｅｎａｎｄｈｏｗｔｏｄｉｖｅｒｓｉｆｙ：Ａｍｕｌｔｉｃａｔｅｇｏｒｙｕｔｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｆｏｒｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｃｏｎｔｅｎｔｒｅｃｏｍ-

ｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅ，２０１９，６５（８）：３７３７－３７５７．

［９２］ＢｕｄｉｈａｒｔｏＷ，ＭｅｉｌｉａｎａＭ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆＩｎｄｏｎｅｓｉａｐｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌｅｌｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍＴｗｉｔｔｅｒｕｓｉｎｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｇＤａｔａ，２０１８，５（１）：１－１０．

［９３］ＢｏｒＳＥ．Ｕｓｉｎｇｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｔｅｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｏｌｉｔｉｃａｌｃａｍｐａｉｇｎｓａｎｄｃｉｔｉｚｅｎｓｉｎｔｈｅ２０１２ｅｌｅｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＡｍｅｒｉｃａｎＢｅｈａｖｉｏｒａｌＳｃｉｅｎｔｉｓｔ，２０１４，５８（９）：１１９５－１２１３．

［９４］ＮｉｃｋｅｒｓｏｎＤＷ，ＴｏｄｄＲ．Ｐｏｌｉｔｉｃａｌｃａｍｐａｉｇｎｓａｎｄｂｉｇｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ，２０１４，２８（２）：

５１－７４．

［９５］ＪｏｈｎｓｏｎＮＦ，ＶｅｌáｓｑｕｅｚＮ，ＲｅｓｔｒｅｐｏＮＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｏｎｌｉｎｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏ-ａｎｄａｎｔｉ-ｖａｃｃｉｎａｔｉｏｎｖｉｅｗｓ［Ｊ］．Ｎａ-

ｔｕｒｅ，２０２０，５８２（７８１１）：２３０－２３３．

［９６］ＤｏｎｇＹＣ，ＺｈａｎＭ，ＫｏｕＧ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｔｈｅｆｕｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｏｐｉｎｉｏｎｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２０１８，

（４３）：５７－６５．

［９７］李振鹏，唐锡晋，杨　健，等．基于一种概率阈值模型的群体观点动向研究［Ｊ］．系统工程理论与实践，２０１８，３８

（２）：４９２－５０１．

ＬｉＺｈｅｎｐｅｎｇ，ＴａｎｇＸｉｊｉｎ，ＹａｎｇＪｉａｎ，ｅｔａｌ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｇｒｏｕｐｏｐｉｎｉｏｎｄｙｎａｍｉｃｓｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｓｙｓｔｅｍｓ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ：Ｔｈｅｏｒｙ＆Ｐｒａｃｔｉｃｅ，２０１８，３８（２）：４９２－５０１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９８］徐选华，黄　丽，陈晓红．基于共词网络的群智知识挖掘方法———在应急决策中应用研究［Ｊ］．管理科学学报，

２０２３，２６（５），１２１－１３７．

ＸｕＸｕａｎｈｕａ，ＨｕａｎｇＬｉ，ＣｈｅｎＸｉａｏｈｏｎｇ．Ｃｏｌｌｅｃｔｉｒｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｃｏ-ｗｏｒｄｎｅｔｗｏｒｋ：Ａｐ-

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｅｍｅｒｇｅｎｃｙｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅｓｉｎＣｈｉｎａ，２０２３，２６（５），１２１－１３７．（ｉｎＣｈｉ-

ｎｅｓｅ）

［９９］ＢａｒａｂａｓｉＡＬ．Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎｏｆｂｕｒｓｔｓａｎｄｈｅａｖｙｔａｉｌｓｉｎｈｕｍａｎｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２００５，４３５（７０３９）：２０７－２１１．

［１００］ＢｉｍｐｉｋｉｓＫ，ＯｚｄａｇｌａｒＡ，ＹｉｌｄｉｚＥ．Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｔａｒｇｅｔｅｄａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｏｖｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１６，６４

（３）：７０５－７２０．

［１０１］ＤｅＧｒｏｏｔＭＨ．Ｒｅａｃｈｉｎｇａｃｏｎｓｅｎｓｕｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，１９７４，６９（３４５）：１１８－１２１．

［１０２］ＭａｎｓｈａｄｉＶ，ＭｉｓｒａＳ，ＲｏｄｉｌｉｔｚＳ．Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｉｎｒａｎｄｏｍｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｉｍｐａｃｔｏｆｄｅｇｒｅｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，

２０２０，６８（６）：１７２２－１７４１．

［１０３］张长水．机器学习面临的挑战［Ｊ］．中国科学：信息科学，２０１３，４３（１２）：１６１２－１６２３．

ＺｈａｎｇＣｈａｎｇｓｈｕｉ．Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＣｈｉｎａ：ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，４３（１２）：１６１２－

１６２３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０４］ＰｅｔｅｒｓｏｎＪＣ，ＢｏｕｒｇｉｎＤＤ，ＡｇｒａｗａｌＭ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｌａｒｇｅ-ｓｃａｌｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｅｏｒｉｅｓｏｆ

ｈｕｍａｎｄｅｃｉｓｉｏｎ-ｍａｋｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２１，３７２（６５４７）：１２０９－１２１４．

［１０５］ＵｎｉｔｅｄＮａｔｉｏｎｓ．ＧｅｎｅｒａｌＡｓｓｅｍｂｌｙ，ＴｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇＯｕｒＷｏｒｌｄ：Ｔｈｅ２０３０ＡｇｅｎｄａｆｏｒＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｒ］．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＵｎｉｔｅｄＮａｔｉｏｎｓ，２０１５．

［１０６］ＸｕＺ，ＣｈａｕＳＮ，ＣｈｅｎＸ，ｅｔａｌ．Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｐｒｏｇｒｅｓｓｔｏｗａｒｄｓｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｖｅｒｓｐａｃｅａｎｄｔｉｍｅ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，

２０２０，（５７７）：７４－７８．

［１０７］ＡｌｌｅｎＣ，ＭｅｔｔｅｒｎｉｃｈｔＧ，ＷｉｅｄｍａｎｎＴ，ｅｔａｌ．ＧｒｅａｔｅｒｇａｉｎｓｆｏｒＡｕｓｔｒａｌｉａｂｙｔａｃｋｌｉｎｇａｌｌＳＤＧｓｂｕｔｔｈｅｌａｓｔｓｔｅｐｓｗｉｌｌｂｅｔｈｅ

ｍｏｓｔｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＳｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ，２０１９，２（１１）：１０４１－１０５０．

—９８１—第４期 董玉成等：诺贝尔经济科学奖与决策理论及其对数据驱动智能决策的研究启示



［１０８］ＬｉｕＱ，ＧａｏＬ，ＧｕｏＺ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｔｏｅｎｄｇｌｏｂａｌｐｏｖｅｒｔｙａｎｄｒｅｄｕｃｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｐｒｅｓｓｕｒｅｓ［Ｊ］．ＯｎｅＥａｒｔｈ，

２０２３，６（４）：３９２－４０８．

［１０９］ＢｏｇａｒｔＫＰ．ＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓＩ：Ｄｉｓｔａｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｒａｎｓｉｔｉｖｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｏｃｉ-

ｏｌｏｇｙ，１９７３，３（１）：４９－６７．

［１１０］ＣｏｏｋＷ Ｄ，ＳｅｉｆｏｒｄＬＭ．Ｐｒｉｏｒｉｔｙｒａｎｋｉｎｇａｎｄｃｏｎｓｅｎｓｕｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅ，１９７８，２４（１６）：

１７２１－１７３２．

［１１１］ＫｅｍｅｎｙＪＧ，ＳｎｅｌｌＬＪ．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｓｉｎｔｈｅＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ［Ｍ］．Ｂｏｓｔｏｎ：Ｇｉｎｎ＆Ｃｏ，１９６２．

［１１２］Ｍｏｒｅｎｏ-ＣｅｎｔｅｎｏＥ，ＥｓｃｏｂｅｄｏＡＲ．Ａｘｉｏｍａｔｉｃａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｒａｎｋｉｎｇｓ［Ｊ］．ＩＩＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，２０１６，４８（６）：

４７５－４８８．

［１１３］ＤｏｎｇＹＣ，ＸｕＪＰ．ＣｏｎｓｅｎｓｕｓＢｕｉｌｄｉｎｇｉｎＧｒｏｕｐＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ-ＳｅａｒｃｈｉｎｇｔｈｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓＰａｔｈｗｉｔｈＭｉｎｉｍｕｍＡｄｊｕｓｔ-

ｍｅｎｔｓ［Ｍ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＳｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１６．
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