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导言

算法世界如何处理政治代表问题？算法驱动的决策系统越来越广泛地决定着我们的公共生

活，① 每个人都直接或间接地卷入新型的“算法统治”或者“算主”体制（algocracy）。②政务算

法化开始席卷各类政体，算法决定社会福利和公共物品分配，开展执法监督和治安防控，参与应

急管理和疫情防治，实施边境管控和难民治理，执行计算宣传和信息投喂，承担社会信用评级和

犯罪风险预测，算法甚至可以控制智能武器裁决生命权利。③政务领域的数字化转型正在重塑公
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共权力的组织和行动模式，改变政府与公民互动的场景和界面，产生新技术环境下的复杂政治关

系。由此，算法世界的授权、问责和回应等政治代表形态不同于传统政治世界，且处在早期孕育

和型构阶段。探究算法统治下的新型政治代表关系和建构算法代表性，有助于改善公共事务中的

算法治理，并推动新技术环境下的政治理论创新。

算法统治如何安顿权利与权力、自由与秩序、公平与效率的关系？算法部署在哪些公共场景

中？谁有权决定引入算法系统和使用公民数据？算法过程如何构建模型、挖掘数据和自动决策？

算法结果产生哪些政治社会影响？脆弱群体的权益如何在“算主社会”得到救济和保障？这些前

沿问题本质上都是政治问题，然而一直缺少基于政治学理论的解释框架。当前，相关讨论要么着

眼于公共管理和应用技术层级，要么聚焦在哲学辨析和伦理反思层面。现有研究较多关注算法的

积极治理效能，即算法科技的数字赋权和数字赋能 ；或者关注算法异化，包括算法操控、剥削和

杀熟，以及算法的不正义和伦理风险。如何从政治学角度重新审视算法治理问题 ? 本研究尝试接

续政治代表理论的前沿发展，探讨和反思算法统治下的政治代表关系，同时借助算法场景拓展传

统的政治代表理论。

政治代表（political representation）旨在让不在场的权益和声音获得再次出场（re-present）的机 

会，是政治现代化的核心内容。代表不等同于“代议”，政治代表是在特定场域中建立起的权利

与权力关系模式。该模式既要求被代表的诉求和利益传导进政治统治和决策过程当中，影响代表

者的行为 ；又要求代表者接受被代表者的问责，并回应被代表者的诉求。长久以来，选举被认为

是实现政治代表的经典途径。然而，在人类政治生活的众多场域，政治代表关系并非且较难借助

选举达成。例如，在国际组织的运行当中，在社会运动的组织当中，在网络空间的意见表达当中，

并未通过选举建立正式代表关系，但其间不乏选举之外的政治代表性。由此，近年来学界形成了 

“非选举型政治代表”的前沿思潮和理论转向，旨在探索非选举非代议场景下和复杂公共生活中

的政治代表现象。

公共生活的数字化转型和政务活动的算法化，为我们思考和建构政治代表关系提供了全新的

场景。算法统治将产生哪些政治代表性困境？当算法创造了新型的治理结构和统治秩序，而该统

治无法按照传统的选举模式开展授权、问责和回应时，我们应该如何设计和运行新的代表关系模

式，从而让算法服务于民众福祉且将算法“关在笼子里”？算法时代，我们需要重新审视政治代

表问题，在自上而下的监管模式之外，探索自下而上的代表模式。

本研究试图从政治学理论的角度考察算法治理问题，聚焦政务算法场景下的政治代表困境及

其应对策略，尝试将公共管理问题政治学化。首先，本文将在政治代表前沿理论的基础上尝试建

构“算法代表性”（algorithmic representation）的新概念和分析框架。接着，从授权、问责和回应

三个实质性代表维度考察当前算法统治的代表性困境，集中分析算法过程的输入、运算和输出环

节存在的代表性问题及其生成逻辑和技术机理，并通过案例分析揭示算法的代表性危机可能导致

的政治社会影响。最后，结合算法治理实践，探讨如何在算法统治下重新“创造在场”（creating 

the presence），迈向“算法代表性”，进而丰富新技术环境下的代表理论。

文献综述和理论基础

算法统治是公共部门利用算法技术创造的一种新型统治秩序和治理形态，算法不断放大国
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家的规制性权力（regulatory power）、强制性权力（coercive power）和分配性权力（distributive 

power），由此形成新的权力与权利关系场域。在“算主”体制下，重新理解、评估和建构政治代

表性将成为理论研究和实践探索的前沿。如果说霍布斯意义上的“利维坦”是自然状态中的人出

于对战争和死亡的畏惧，在理性指引下订立契约，放弃个人部分自然权利并将之委托出去组成国

家，同时国家承担保护个人安全和基本生存的责任，由此形成原初形态的代表关系，那么，面对

“算法利维坦”（Algorithmic Leviathan），④我们应该如何思考和建构新型的政治代表关系？这首先

需要回到政治代表理论脉络当中，并接续代表理论的前沿浪潮。

政治代表是一个内涵丰富、结构复杂和处在不断丰富发展中的政治学理论体系。从词源 re-

presentation 来说，政治代表是指某种利益或声音的政治再现，即让不在场者的权益或声音获得

出场的机会（make present again）。⑤在不同政治场域中，代表关系建构和运行呈现出不同的模式。

围绕如何实现政治代表性，也涌现出不同的理论学说，为算法场域的代表性分析提供了理论基础。

政治代表理论认为代表关系的形成依赖三个核心机制 ：授权（authorization）、问责

（accountability）和回应（responsiveness）。具体而言，被代表者首先需要表达同意和授权，通过特

定程序将代表内容委托给代表者 ；接着，获得授权的代表者需要回应被代表的利益和诉求，在政

治过程中再现被代表者的声音 ；此外，代表者在行使授权时须负担起相应的责任，接受被代表者

的监督和问责。⑥传统的政治代表理论强调授权、问责和回应的过程必须是正式的，即经由制度

化的选举程序才具合法性。基于选举的政治代表理论统摄了政治学半个多世纪，选举型政治代表

制之所以成为主流，是因为选举提供了制度化、操作化、周期性和合法性的授权和问责机制，被

认为能够有效约束代表者。

然而，现实政治生活中并非所有的代表关系都依赖正式的选举程序。近年来，新型的政治代

表场域不断涌现，⑦包括国际组织、社会运动、公益行动、智库机构、倡议团体和网络意见领袖等，

这些领域的代表关系并不依赖选举程序，但其代表性的强度和质量并不亚于民选代表。因此，越

来越多的政治理论家意识到有必要将代表问题与选举问题脱耦，探索选举之外的授权、问责和回

应机制，进而形成“非选举型代表”的理论前沿。

第一，代表理论出现建构主义转向（constructivist turn）。⑧传统的选举型政治代表预设了民众

已经形成自己的偏好，选举只是将个体偏好聚合成群体偏好。但是，现实中选民偏好并非总是先

存的（preformed），代表者也不仅仅是“传声筒”，偏好完全可以被建构。例如，萨沃德提出“代

表宣言”学说，⑨强调代表者的任务是提出响应特定对象的某种陈述，代表政治不仅意味着应对

性的行动，还包括前瞻性的引领，该偏好建构过程无须经历选举程序。第二，代表内容转向多元

话语。德雷泽克和尼迈亚提出“话语性代表”的概念，⑩不同话语的代表者参与正式或非正式的

协商，并在协商中不断校正话语体系以达成共识。⑪与此类似，乌彼莱特主张将代表视作“倡议”

（representation as advocacy），⑫即通过倡议反映社会利益的多元性和异质性，而非通过投票聚合偏

好掩盖差异性和不平等。第三，代表的动力来源由外转内。曼斯布里奇指出经典的政治代表理论

太过强调“惩罚模型”，即代表者面对败选威胁才被迫承担责任，该模型忽略了自我驱动型代表 

者。⑬代表可以主动担当，⑭自行宣称代表特定群体的权益，并作为积极能动者参与公共事务的治理。

第四，代表者从精英转向公民。在网络空间、社会运动、自治团体等场域并不存在职业化的政治

代表，也没有选举式“委托－代理”程序，代表者和被代表者的身份通常是交叉和流动的。沃伦

据此提出了“公民代表”路径，主张公民通过非选举途径成为社群代表，并依靠培养判断能力和
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协商素养提升代表质量。⑮

上述政治代表理论的前沿发展呈现出“非选举型代表”的理论转向，这些学说从代表者、被

代表者、代表内容、动力机制等角度解构了“代表”与“选举”之间的天然联系，反映出现实政

治世界中代表关系的复杂样态。这些发展突破了政治代表的传统理论定式，勾勒出代表理论的多

元图景，为我们思考算法世界的政治代表关系提供了理论支点。

本文接续“非选举型政治代表”的前沿思潮，尝试提出“算法代表性”的理想型政治概念，

用于描述算法统治下不依赖正式选举机制的新型政治代表关系。简言之，算法代表性是指在算法

系统的输入、运算和输出关键环节嵌入授权、问责和回应的实质性政治代表活动，以保障公民在

算法统治下的基本权益和出场机会，限制“算法利维坦”的权力边界和运行方式，形成新技术环

境下的新型社会契约和代表关系模式。

首先，算法代表性是一种理想型的规范概念，作为分析框架用于评估现实世界算法过程（输 

入、运算和输出）各个环节的代表性质量，规范算法场域新型代表关系的建构和完善，其作为

目标指南是现实运作难以达成却可不断接近的理想状态。其次，算法代表性既注重实质性代表

（substantive representation），又强调描述性代表（descriptive representation）。前者旨在算法过程中

嵌入授权、问责和回应等实质性代表活动，后者关注脆弱群体、少数族裔、低收入阶层、老年人、

女性等在算法过程中实现平等代表。再次，算法代表性归属于“非选举型代表”，它虽然无法依

赖由选举产生的正式委托代理关系，但依然可以遵循前沿代表理论提出的偏好建构路径、话语代

表路径、内驱代表路径、公民代表路径等，推动算法代表关系建构和代表性达成。正如雷菲尔德

所指出的，代表关系的本质是被代表者对代表者的某种“接纳”，这种接纳可以通过选举的方式

表达，也可以通过非选举的途径实现。⑯不能因为非选举竞争场景，而忽略政治代表问题。最后，

算法代表性的提出一方面是运用政治学前沿理论解析和评估全新的算法统治现象 ；另一方面也借

助算法代表关系的反思和建构，丰富新技术环境下的代表理论。

算法统治的代表性问题及其生成机理

智能算法深度嵌入到政府管理和社会治理当中，服务于识别、监管、预测、预警、协同、优

化、决策、指挥等政务功能。政务算法化有利于减轻政府运行成本、改进政府决策质量、提升政

府治理效能。然而，伴随算法沿着政务树不断爬升和扩散，进入更加高阶和广阔的公共决策领域，

其开始动摇权利与权力、自由与秩序、公平与效率之间的平衡关系，引发算法统治的代表性危机。

本节将研究视角从“运用算法的治理”转向“针对算法的治理”，借助算法代表性的概念和分析框 

架，考察政务算法系统的输入、运算和输出过程在授权、问责、回应维度存在的代表性问题及其

生成机理（见图 1）。

（一） 算法输入环节的代表性问题

算法统治始于数据，数据决定了算法系统的性能上限。为实现特定政府管理和社会治理目标，

算法首先需要“数据喂养”，即数据输入。根据目标设定，政府及算法服务商开展数据收集和数

据准备，包括用于训练算法模型的数据、目标函数的数据以及算法施用对象的数据。然而，无论

是数据收集还是数据准备环节，当前都存在授权、问责和回应上的严重缺失，造成代表性错配或

代表性偏差。
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图 1　政务算法系统的过程示意图

在数据收集方面，政务算法聚合的大类数据源通常包括各类行政数据、社会运行数据、社会

行为数据、人口学数据、社交媒体数据、监控图像数据，乃至物联网和身联网数据等，并根据运

用场景和任务目标，抽取和匹配足量的相关数据。同时，还需满足任务目标函数的数据点 , 即用

于识别模式和创建规则的可“标记”为正（例如社保舞弊）或负（例如社保非舞弊）的结果变量。

公共部门的算法开发主要依托官方自有数据，即政府在日常业务开展和社会管理过程中积累的各

类数据，例如社会福利数据、执法记录数据、城市运行数据、行政服务数据等，这些数据通过跨

部门协同实现内部聚合。此外，向数据服务商（data broker）采购数据也日渐盛行。例如，美国的

SocialNet 公司为公共安全部门服务，宣称能够从全球 120 多个社交平台以及数据转储和 RSS 馈

送中实时收集数据。当前西方国家已经形成规模庞大的数据交易市场，著名的政务数据服务商包

括 Experian、i360、Aristotle、L2 等。数据收集是算法开发的前提，贯穿于政务算法运用和优化

的全过程，算法系统部署后生成的新业务数据也将返回数据仓库，形成“永续数据采集”（permanent 

data collection）的循环。

在数据准备方面，为确保算法输入端的数据质量，须对原始数据进行一系列准备操作，特

别是数据清洗（data cleaning）和特征工程（feature engineering）。首先，原生数据通常存在格

式不统一、程序语言多样、重复性、非均衡性、非法值、缺失值、离群值、错误记录和特征依

赖等质量问题，需要对其进行过滤、去重、插补、变换（标准化、归一化、缩放）、重置（集成、

分割）、采样（分层、平衡）等数据预处理，将脏数据变成清数据，将非结构化数据转换为结构

化数据。在此基础上，用于训练算法的数据需要组织成特征并实现降维降噪，以求更好地表达

和描述数据，该过程即为特征工程。该环节需要政务专家团队、一线业务人员与算法工程师等

结合领域知识（domain knowledge）进行数据探索，开展特征选择、提取、构造、测试和改进，

创建用于特定算法目标的数据集（fit-for-purpose data）。数据准备通常占去整个分析管道的大半

时间，虽可借助“自动数据准备”（ADP）框架和工具，但确保算法性能离不开专业领域的数据

洞察和业务知识。

然而，算法的数据收集和数据准备阶段都面临代表性困境，体现在授权、问责和回应的全过

程。首先，在授权方面，缺少数据权益方的授权程序，公民甚至并不知晓自己的哪些数据在什么
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时候被哪些机构通过什么方式所记录、采集和流转。虽然当前普遍采用了“知情－同意”程序和 

“最少必要原则”，但是用户并没有太多实际选择空间和约束权限。在公共领域，数据更是被当

作政府资源，数据收集被认为是默许的和正当的。诚然，当前有关数据确权问题尚存在较大争议，

围绕所有权、使用权、变更权、收益权等数据权益划分缺少明确的法律认定，甚至在不同法制

体系和应用场景中也存在差异。然而，从政治代表的角度来看，数据作为个人身份属性和要素

资产的延伸，在其被用于特定政务用途时，实际产生了权利的交托和转移，该过程理应有实质

性的授权程序。此外，虽然政府使用数据是服务于公共目的，但是算法将对公民个体的境遇和

权益带来差别化影响，尤其在数据不完备时上马算法系统，授权程序是对算法统治风险的前置

预防。

其次，在问责方面，数据权益方难以实施监督和问责。数据权益的让渡和转移随之产生数据

责任。然而，算法输入阶段的数据采集和准备具有较强的隐匿性、专业性和渗透性，公民通常并

不清晰知晓其数据被采集和使用的目的、方式和范畴以及数据质量问题带来的算法后果，因此较

难对该过程的合法性、必要性和准确性展开监督和问责。一方面，责任主体不清晰，数据的采集 

者、交易者、处理者、使用者和管理者身份交杂，各主体间的法律责任不明晰，数据流通链条

和交互过程复杂，使得权益人难以追溯和辨识相关责任方，加之各种合约自赋的免责条款，权

益人较难施加控制和问责 ；另一方面，公民的权利主体地位模糊，较难依托法规主张其知情选

择权、数据更正权、数据删除权、自动化处理反对权等。针对数据收集是否具有合法权威、数

据采购是否来自合规渠道、原生数据是否完成脱敏隔离、数据是否反映业务现实等问题，处于

权利弱势地位的公民个体难以将自己的偏好、利益和诉求传导进算法输入过程，无法行使有效

的监督与问责。

再次，在回应方面，数据权益方难以获得救济和回应。数据收集和数据准备过程可能侵害数

据主体的合法权益，例如，算法服务商超过合规性、正当性和最少必要原则采集数据，或对数据

的存储、传输和管理不当，造成数据权益纠纷或安全风险。在数据准备时由于数据的代表性、测

量的准确性、特征提取偏差等问题导致算法输入端的盲目性和歧视性，对目标群体产生权益影响。

理论上，数据权益人或其监护人有权通过各类法律和业务渠道进行申诉。然而，实操中公民很难

提出反对和寻求回应。一方面，数据收集、交易和处理的链条复杂，侵权主体相互避责推诿（特

别是涉及算法外包服务时）；另一方面，数据权益人举证难度较大，算法行为与结果的因果关系

难以证成 ；再者，政府和企业作为算法控制方，处在数据生态链中的优势地位，可以选择性回应

或干脆不回应，并借由政务算法的公共属性排斥公民异议。

以欧美国家的预测性警务算法为例，为了推动警务执法从“应对型”（reactive）向“预测型”

（predictive）转型，欧美国家正致力于推动“警务工作算法化”。⑰例如，荷兰阿姆斯特丹开发了

CAS 犯罪预测系统，基于历史犯罪数据和实时动态数据预测城市犯罪风险，将警务资源和执法重

点部署在预测风险较高的地区。德国柏林运用警务预测系统 KrimPro 将首都划分为约 4500 个治

安网格，通过收集和挖掘各类数据预测治安风险，优化警力调配和安全防控。⑱美国洛杉矶警局

成立了“实时犯罪分析中心”（Real-Time Crime Analysis Center），部署基于智能算法的犯罪预测系

统，其数据采集和识别可以精准到人。超过 60 个美国城市在警务执法中接入了类似的算法工具

（例如 PredPol 系统和 HunchLab 系统），这些系统聚合和导入了各类公民数据（包括视频监控数据、

行踪数据、犯罪档案数据、消费和财务数据等）。虽然预测性警务算法系统有助于提升治安管理
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和犯罪预防的效能，降低执法活动的公共预算，但是，其在数据收集和数据准备环节中存在严重

的代表性问题。

警务算法在授权、问责和回应三个代表性维度存在缺失，数据收集并未经过数据权益人的

授权，公民群体难以对警务算法开发者和使用者实施有效问责，权益遭受不公正对待的公民较

难通过诉讼和申诉寻求回应。首先，预测性警务算法漠视公民的“知情－同意权”，强化了对公

民个人的全景式监控。在无授权的情形下，公民的线上和线下活动数据无时无刻不被记录和观

测，人类活动被置于机器的自动化算法统筹之下。⑲其次，数据质量低下或存在前置偏见，依

赖“脏数据”进行特征提取，预测性警务系统会产生歧视性结果，加剧执法过程的不公正风险。

研究发现，美国警务数据普遍存在记录错误、选择性录入、覆盖偏差、数据缺失、人为数据操

弄等质量问题，⑳严重影响其分析的内部有效性和预测的外部有效性。这些不准确、扭曲和充

满偏见的“脏数据”造成警务算法的模型偏差和预测失准，产生算法强化的公民权利侵犯。㉑

此外，基于历史数据的算法系统存在身份、族群和外貌特征等方面的识别偏见，对某些特征字

段极其敏感，其结果是“警务算法化”不仅没有让执法工作变得客观中立，反而加剧了对特定

人群的算法压制。㉒再次，公民通常缺少对数据处理过程的认知能力，难以辨识和追溯具体责

任人，执法机构倾向于将错误归咎于没有人格属性的算法，从而逃避问责。即便专业人士提出

质疑，官方也置若罔闻。例如，2020 年 1400 名数学家联署，通过美国数学学会呼吁停止使用

预测性警务算法和相关数据活动，但此举未能阻止更多的美国警局采用算法工具。最后，第三

方算法供应商出于成本考虑也会拒绝承认和纠正数据收集和准备过程中的问题，导致权益人诉

求无法得到回应和救济。

（二） 算法中间环节的代表性问题

算法中间环节是根据所定义的中心任务对数据集进行训练，依托特定技术框架，在不同程度

的人为干预或者完全摆脱人为干预的情形下，完成算法规则的设计、搭建、评估和优化，形成自

我感知、学习、创造和行动的自动决策系统（automated decision-making system），最后将算法系统

部署在政务应用场景当中。针对某项政务目标，通常存在多种潜在算法方案，算法系统搭建（解

决方案的原型化和选型）的过程是不断逼近数据潜力和模型性能的过程。然而，该过程同样存在

授权、问责和回应维度上的代表性缺失。

政务算法系统通常挖掘历史业务数据中的潜在关联模式，通过提取特征变量和构建复杂模型

来识别和拟合训练集数据中的变量关系，并通过测试集和验证集数据优化模型状态，然后依据一

系列规范标准（准确率、精确性、ROC 曲线等）进行系统性能评估，最后应用于样本外泛化和新

对象的预测或分类。在部署和执行之前，各种算法方案需要进行性能评估和选型测试，通常涉及

大量的实验（包括选取不同的特征变量、调整各个参数、更换算法框架），以验证其是否满足任务

预期及其性能优劣。算法方案在应用过程中不断优化迭代，通常以接入新业务数据、增加数据覆

盖率、提升数据集质量、调整变量和参数等方式实现。在政务领域，常用的算法底层技术包括机

器学习、深度神经网络、自然语言处理、增强智能、图像处理、决策树程序、社会网络分析、模

拟等。随着算法“物种大爆发”，系统的自我训练和学习能力不断提升，甚至可以摆脱人为设计

和干预，完成从数据探索、算法构建、性能验证到任务执行的高度自动化。该进阶趋势一方面是

对政务算法的强大赋能，另一方面复杂算法的技术原理越来越超出使用者、适用对象甚至开发者

的理解和控制范畴，潜藏了算法代表性危机。
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政务算法系统的自动化和复杂化产生普通民众甚至专业人士难以洞悉的“隐层”，造成权益

人较难控制算法的搭建和运行过程，无法保障自身权益的表达、再现和落实，导致严重的不在场性，

以及特定群体的代表性缺失和代表性错配。算法的模型建构和应用执行过程缺少授权、问责和回

应的代表性保障，引发算法场域的决策专断和隐形霸权。

首先，在授权方面，政务系统是否适合引入算法框架，哪些数据用于算法训练、测试和验证，

通常均未获得权益方的授权。算法设计依赖历史数据集的信息提取，即便权益人已被告知并同意

数据收集行为，但并不等同于其授权数据的使用目的和范畴。虽然模型建构可以使用经过脱敏和

加密处理的衍生数据（例如联邦学习和隐私计算），但是从原始数据到衍生数据的转换以及衍生数

据的算法运用也需正当程序的确认。同时，历史数据集存在某些类型和特征的数据被过度记录而

其他字段缺少记录的情形，引起模式识别、特征提取和参数赋值的偏差甚至错误 , 导致算法系统

无法反映业务现实（ground truth）。在算法执行环节，公民通常也未授权算法调取自己的信息来自

动生成影响自己权益和福利的决策结果，算法应用对象甚至不知道其面对的是算法自动决策机制

而非人工服务。

其次，在问责方面，算法过程变得高度“黑箱化”，模型运行原理和预测过程的可解释性较低，

导致问责困难。算法系统作出自动化决策并将结果指令传递到现实世界中，但对于算法系统的设

计意图、技术逻辑、决策机制和责任归属鲜有公开。诚然，“算法黑箱”有一定的技术和伦理合理性。

例如，黑箱是对复杂技术系统的简约化封装，以减轻使用者的采纳负担，形成简洁稳定的界面层 ；

同时，“算法封装”对数字中的个人隐私、知识产权和系统安全提供了保护屏障。㉓但是，“算法黑箱”

的负面效果日渐凸显，“算法封装”会造成严重的“规则隔音效应”，即公民 / 管理对象与决策者、

算法设计者之间存在对算法规则的信息落差，使得合规审查和问责机制难以奏效。算法过程问责

可分为事前问责和事后问责，内容涉及为何使用算法以及如何使用算法。事前问责旨在寻求对算

法系统预期用途、设计逻辑、问题定义和目标设定的解释，以评估算法引入的必要性和合理性 ；

事后问责关注算法应用过程中的工作原理、运行模块、执行性能、如何生成结果以及存在哪些应

用限制。算法问责既寻求系统整体功能和决策程序的“全局性解释”（global interpretability），又

寻求算法在具体场景下作用于单个样本或类别样本的“局部性解释”（local interpretability）。㉔对

于公共部门，因为算法运用涉及公共资源的权威性分配，算法的问责标准应高于普通商业领域，

其相关决策过程需要提供更加透明的可解释性框架。然而，现实中无论是算法的模型理论、学习

路径、参数维度、变量交互、决策程序和控制范围等运行原理，还是特定场景的信息来源、决策

规则、参考要素、权重占比以及决策生成路径等过程要素，都具有很强的隐匿性和复杂性，算法

权益方要么无法触达，要么难以理解这些算法中间过程。特别是当深度神经网络等无监督、高度

自主和动态变化的算法被引入时，其算法运行过程甚至会超出专业开发者的理解能力。此外，公

共部门和算法服务商也倾向于以公共安全、商业机密、知识产权为由拒绝公开算法信息，导致“算

法黑箱”风险难监管、难溯因和难问责。

再次，在回应方面，可分为针对算法全局系统适用性、合理性和合规性的回应，以及对局

部场景和具体案例决策过程的回应。在全局回应方面，算法过程的黑箱化受到主观因素和客观

因素的影响。就主观因素而言，算法采购者和设计者会将自己的价值理念、假设判断乃至利益

企图植入到复杂的算法规则当中，并通过“算法封装”予以遮隐。在因目标偏移、设计不当和

利益侵害遭受指控时，则归咎于非人格化的算法，以逃避回应。就客观因素而言，算法技术的



170     总第三九七期

复杂化会超出开发者和使用者的理解范畴，加之问题定义、算法设计、模型训练、系统部署、

采购交付等各个环节的分割，导致单个责任主体无法确知算法全过程的内部工作原理和决策生

成程序，在算法产出非意图的后果时无法作出确切回应。在局部回应方面，因为算法的训练和

建构是基于数据集层面的特征提取、模型拟合和性能验证，一方面其精确性和准确性只能保证

在一定统计水平之上，无法实现所有个体层面的完全准确，另一方面算法模型存在对历史数据

“过拟合”的风险，在模型外推而应用于新样本时容易导致“样本外”预测偏差。上述偏误属于

学术研究可容忍的范畴，但是当算法部署于现实世界的公共决策场景时，这些偏误将落在具体

个案和业务对象身上，导致个体层面的不公正和权益受损。更有甚者，算法系统并不负责确认

个体数据的准确性，如果某个关键数据记录存在错误，算法则可能产生对该用户不利的结果。

公民个体在寻求救济时，会面临算法素养欠缺和专业知识短板导致的能力差距，无法获得算法

系统针对具体个案的有效回应，也无法行使反对权，要求放弃算法决策而改用人工服务。此外，

算法赋予了处于技术和信息优势地位的公共部门以强大权力，面对算法霸权个体往往难以获得

及时而充分的回应和救济。

以司法裁决算法系统为例，一些欧美国家在司法领域引入算法评估嫌疑人的逃离风险、累积

犯罪风险和公共安全风险，以生成假释裁定甚至审判量刑。㉕此类系统通过挖掘历史犯罪记录、

审判文书、刑事处罚数据中的要素关联模式，并结合人口学数据和社交媒体数据，提取特征变量

和训练交互程序，预测再犯或逃逸的风险值（risk score）。该风险值（例如取值 0~10 分之间）可以

辅助法官作出司法裁决，甚至自动作出是否假释或缓刑的智能裁判。算法系统有助于限制法官的

主观裁量，维持统一的司法标准，缓解案件堆积压力，目前在美国已用于 29 个司法辖区，包括 3

个州全境（亚利桑那、肯塔基和新泽西）。㉖司法算法并不限于审前（pre-trial）的逮捕或释放决定，

甚至广泛涉足审判活动。盛行的审判算法应用系统包括 LSI-R 和 COMPAS，两者均由商业公司开

发，前者应用于加利福尼亚和华盛顿等州，后者被密歇根、佛罗里达和威斯康星等州采购使用。

其中，COMPAS 系统基于 5 个关键维度的变量数据进行建模，包括犯罪活动、社会关系和生活方

式、性格和态度、家庭状况、社会排斥，通过综合静态和动态因子建构风险预测算法，辅助和指

导具体的量刑裁决。㉗

就算法中间过程而言，司法裁决算法在授权、问责和回应三个代表性维度存在显著缺失。首

先在授权上，刑事裁判算法在训练、测试和运行过程中的数据运算和模型选择行为并未获得公民

授权。算法供应商根据服务协议远程调取多个公共部门的数据进行模型训练，而这些服务协议缺

少授权程序。为何引入算法架构，哪些部门接入了算法系统，哪些数据用于模型搭建，以及谁决

定部署应用等都未经过授权，而被化约为司法部门采购算法服务的官僚程序。在问责上，司法裁

决算法宣称融合了犯罪学、社会学、心理学理论与数据科学技术，但其在历史数据的模式识别、

预测变量的特征提取、算法模型的学习路径、核心变量的交互关系、风险值测算中的权重分布等

方面可解释性较差。当算法系统当作服务产品被交付和部署后，法官、律师、嫌疑人和其他相关

方都无法追踪其工作原理和决策过程。例如，决定假释或监禁界限的阈值（处在 0~10 分之间的

某个风险门槛值）如何划定？不同阈值下算法预测的准确性如何？针对具体行为人的处罚决定如

何作出？相关技术过程通常秘而不宣，给全局性和局部性的问责带来挑战。在回应上，司法裁决

算法是基于历史数据集训练的总体预测模型，其将人群按照不同属性和特征组合进行聚类，缺少

个体化的案件评判和裁量，样本外偏差也容易导致个案层面的报错和误判 ；算法裁决依据的是历
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史上同类人群的犯罪倾向，而非现实中具体个人的实际犯罪行为 ；当训练集数据存在错误和偏见

时，将对某类群体（例如少数族裔）带来系统性不利影响或产生个案层面的非意图后果。㉘算法将

司法过程模式化和标准化，个体无法参与、矫正、阻止或寻求算法救济，算法的强技术属性导致

司法部门难以纠偏和对个体申诉作出回应。

（三）算法输出环节的代表性问题

基于算法的公共决策依赖算法的最终输出，输出的结果形式、准确性、稳健性、公平性以及

输出的应用转化机制将对政务领域的算法决策效能产生决定性影响。无论算法中间过程多么复杂，

其必须在执行有限步骤后进入终止状态，生成确定性的输出结果，该数字结果根据算法系统的任

务设定转化为自动决策的指令或辅助决策的参考。在政务场景中，算法输出环节至少存在三个关

键要素。

其一，输出的目标选定，即定义算法系统的中心任务，是为了提升效率还是实现公平，同时

还需权衡投入成本、安全性能、系统复杂度等。算法具有任务单一性特征，无法同时达成上述全

部目标，不同目标之间本身也存在冲突，为确保中心任务可控必须作出取舍，而这种取舍会涉及

公民的社会经济权利。

其二，输出的可解释性，即算法系统能否为其输出结果提供有意义且可理解的解释说明。在

政务场景中，算法输出的不仅是字符串，更是有决策意义的结果信息。算法结果有时甚至是反直

觉的（counter-intuitive）和超常识的，需要以可理解和可说服的语言传递给外界。例如，输出的

主要影响要素有哪些，某个特定输出的决定要素是什么，改变该要素是否会产生不同的输出，为

什么不同案例会产生相同的输出，为什么相似案例会产生不同的输出，为什么同一案例在不同时

间会产生不同输出，这些问题都关乎输出结果的合法性以及公众对算法系统的信任接纳程度。㉙

其三，输出的场景化应用，即从算法输出到公共决策的机制设计，将算法系统部署到业务系

统当中实现产品化。算法架构与业务架构的匹配度如何，人工干预与算法输出如何协作，业务系

统对算法失准的容忍度如何，怎样处理算法标准化与场景复杂性之间的矛盾，算法架构能否满足

未来业务发展和转型的需要，这些问题涉及算法输出以何种形式影响公共决策和产生怎样的社会

后果。由此可见，算法输出关涉价值设定、业务交互以及社会影响评估。政务算法必须纳入算法

输出的业务意义、社会意义和政治意义的考量。

算法输出是算法系统发挥治理效能和影响公共决策的关键环节，其与具体政务场景结合将对

公民的基本社会经济权利产生直接和深远的影响。然而，当前公民的利益和声音在该环节难以得

到表达和再现，存在严重的不在场性，缺乏实质的代表性保障。

首先，在授权方面，算法输出在目标设定和应用转化上缺少事前授权。在目标设定上，算法

通常专注于效率，而忽略体验、安全和公平 ；即便追求公平，不同算法系统对公平的技术定义和

实现路径也存在差异。㉚算法目标通常根据公共部门需求设定，追求业务运行的智能化和决策过

程的自动化，从而节省业务成本并提升治理效能，其他目标（例如公平、准确、隐私、安全）可

能被边缘化。如果优先考虑公平，那么如何对公平进行定义和操作化将决定算法目标函数的优化

方向，其间的价值和权益取舍鲜有授权。在应用转化上，算法输出是接入业务端口直接转化为自

动化决策还是由人工干预辅助决策，谁来决定算法结果以何种方式影响公共决策，这些过程都缺

少算法适用对象或公众利益代表的参与和协商，产生单方面抉择的代表性困境。

其次，在问责方面，针对算法输出的社会影响缺少问责机制。由于数据和模型偏差，算法输
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出存在忽略和压制特定人群、瞄准和威胁特定人群、筛选特定利益和人群、放大特定偏好和政策

的风险，产生对某些族群、性别、阶层、信仰群体的区别对待甚至结构性歧视。㉛算法在非预见

性和样本外的情境下也会产生涌现性的偏见（emergent bias）。同时，算法开发者对任务目标的前

置理解和技术表达可能并不符合政府的业务初衷，也将带来非意图的社会损害或者全局性负面影

响，导致“算法失灵”。此外，政务领域也无法排除对算法输出结果的恶意利用。然而，目前社

会缺少对算法权力的制约和监督，难以获得算法输出的解释性说明，也无法倒逼算法开发者和使

用者采取有效措施防范相关风险、歧视和偏差。在算法与人工交互的决策场景中，算法输出与人

工干预的责任划分不明确，导致溯因和追责困境。当业务场景高度依赖非透明的算法决策时，公

共部门倾向于将责任推诿给上游的算法供应商甚至是不具法人资格的算法系统，算法反而成为新

的“避责”工具。

再次，在回应方面，算法输出的非准确性会对群体和个体的权利构成侵害。算法系统的诸多

特性决定了其输出结果不可能达到完全准确，成本预算的约束、数据的量和质、特征的提取和构

造、模型的训练和选择、样本外误差、目标函数的定义、决策阈值的选择等都是影响算法输出准

确性的关键因素。㉜单就工程技术而言，算法系统可以在数据量和质不足的情况下提前启动（所

谓“数据不够，模型来凑”），通过浅层模型、快速学习、强化学习等技术手段最大化利用“脏数 

据”，并借助新业务数据不断进行修复和优化。然而，落实在具体政务场景中，这意味着算法输

出的准确性在较长时间内难以得到系统提升，导致经常性误判、误伤、报错甚至无法运行。加之

业务领域的季节性因素和突然状况，带来个体和群体权益侵害的风险加大。算法输出的错误风险

和个体权益的算法敏感性决定了必须提供制度化的回应机制，从而保障权益人在遭受算法不确定

性时获得替代方案和救济回应。此外，算法应用还须考虑社会情境，算法输出会带来经济社会权

益的再分配，甚至改变社会中既得利益格局，容易引发社群冲突，这时弱势方需要得到官方的救

济和回应，以确保算法目标达成。当前，由于算法决策者、采购者、设计者、使用者的角色隔离

和权责模糊，导致了算法输出环节的回应和救济困难。

以社会福利监测算法为例，欧美国家近年积极推动“数字福利国家”（digital welfare states） 

建设，大量运用算法技术监管社会福利系统，尤其是识别和打击福利欺诈。荷兰是老牌福利国

家，为了缓解福利支出的负担和提升福利供给的精准度，政府引入了基于智能算法的风险探测系

统（risk indication system，SyRI），用于监测和惩罚福利项目中的失范行为。该系统可以跨部门

调用公民就业、税收、居住、教育、资产、债务、失业、移民、行政处罚等数据，并匹配公民

的人口学数据、精神健康数据、社会活动数据等，通过算法模型预测福利申请人的作假嫌疑，输

出公民的作弊风险指数（fraud risk score）。㉝任何有意打击福利欺诈的政府部门（例如社会保障部

门、劳动就业部门、市政当局）都可使用这套系统，并根据其输出的监测警报和嫌疑信息（flagged 

citizens）启动精准调查和执法。该算法监测活动通常以整个社区为单位开展，即被监测社区内的

所有公民（无论是否参与某项福利分配）都要接受该系统的检核和评估，该过程及其结果都无需

告知民众。算法系统在数据分析和模型预测环节会对敏感信息进行脱敏处理，算法输出的结果是

高风险福利舞弊嫌疑人的加密身份码列表，该列表可以对应真实的姓名和身份，从而方便相关部

门开展瞄准式的执法活动。

福利监测算法虽然能够帮助政府减少财政浪费和提升分配效能，但是其算法输出环节存在

授权、问责和回应三个代表性维度上的显著缺失。首先，在授权上，算法输出目标是为了识别
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福利舞弊，其预设某些特征的社区和人群存在较高舞弊风险，而输出结果直接会触发福利部门

的调查和执法活动，对这些社区和公民的福祉带来重大影响。在针对某些社区启用 SyRI 风险

探测系统时，政府试图诉诸法律依据以规避社区居民的授权，㉞导致差别对待和算法误用。例如，

SyRI 算法系统被发现主要针对低收入社区和双重国籍人士，在没有任何授权的情况下将部分人

群置于更加严苛的算法监视之下。数字福利国家因此被批评为没有公共授权的压制性福利国家 

（repressive welfare state）。在问责上，SyRI 算法系统在没有监督和问责的环境下秘密运行。

2017 年荷兰政府曾拒绝公开 SyRI 系统的算法模型，由此算法输出的生成过程和依据要素沦为

“黑箱”，产生对特定群体（移民家庭、少数族裔和底层民众）的偏见、歧视和压制。此外，算

法系统的开发者、运维者、使用者是分开的，调用算法的政府部门并不熟知算法的运行原理，

最后依据算法结果开展执法的又是另一批人，当执法工作引起社会不满时，相关部门相互推诿

甚至将责任推卸给非人格化的算法工具，加剧了问责难度。在回应上，SyRI 算法系统的输出结

果并非完全准确，福利部门据此开展事后惩罚，存在严重的执法不公，对此缺少救济和回应渠道。

例如，申请福利补贴的家庭由于不善于文书和电子申报，导致申请材料填写和签名等方面的行

政错误，却被算法识别为欺诈，导致高额罚金甚至刑事定罪。此外，模型赋予某些特征过高的

决策权重导致识别偏误，例如算法根据家庭用水量数据来判定单身人士的住房补贴舞弊。相

关受害者申请救济非常困难，一些家庭因为不公的行政处罚甚至导致家庭破产和社区歧视。㉟ 

总之，由于缺少授权、问责和回应的代表程序设计，算法系统在应用于福利领域时通常会造成

公民权益侵害。㊱

结论

算法统治是正在形成中的新型国家治理形态，政府借助不断精进的算法技术管理公共事务和

开展公共决策。近年来，基于算法的智能管理和自动化决策无论在规模上还是在密度上都在迅猛

拓展，㊲不断增强国家的规制性权力、强制性权力和分配性权力，重塑着国家与社会关系以及政

民互动形态，形成数字时代新的政治代表场域。诚然，算法对政府管理和社会治理具有强大的赋

能效应，推动了政府体制内部的管理模式转型和业务流程再造，同时极大提升了社会治理和公共

服务的效率效能。然而，政务算法化势必影响政府的权力构成、公民的权利实现以及政民关系模

式，有必要从政治学理论的高度重新审视和研判算法时代的政治生活。本研究从政治代表性的前

沿理论视角出发，提出“算法代表性”的概念和分析框架，审视和解析当前算法统治的代表性困 

境，探索非选举的治理场景中政治代表性的实现机制。

本研究发现，政务算法化正在推动新型统治形态和治理模式的形成，当前算法统治距离理想

型的算法代表性尚存在较大差距。首先，在算法过程的输入、运算和输出环节都存在授权、问责、

回应方面的实质性代表性问题（见表 1），造成公民声音的不在场性和公民权益的损失风险。其间

虽有算法的技术特性使然，然则更重要的是缺少算法过程政治代表性的体制机制设计和操作行动

实践。虽然政务算法场景的授权、问责和回应难以通过竞争性选举的委托代理机制直接达成，但

这并不意味着实质性代表在算法过程中可以被忽略。相反，作为典型非代议非选举的治理场景，

诸多非选举型的代表机制（例如偏好建构、话语代表、内驱代表、公民代表）依然可以被创制和实 

践，促成授权、问责和回应等代表性目标的实现。因此，面对“算法利维坦”，需要从算法代表
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性的视角，重新设计和建构算法过程的公民出场和权益再现机制。

其次，在算法过程的输入、运算和输出环节同样存在严重的描述性代表问题，影响了脆弱人

群、少数族裔、低收入阶层、老年人、女性等在群体和个体层面的权益平等实现。在算法统治 

之下，现实世界某些社会群体面对的歧视、偏见、压制和不平等在治理过程中被数字记录和储存，

形成数据层面的歧视、偏见、压制和不平等 ；数据被调取、学习和训练，输入算法模型进而固化

为算法层面的歧视、偏见、压制和不平等 ；算法输出及其业务运用产生政务决策，外化为决策层

面的歧视、偏见、压制和不平等 ；政务决策带来治理后果和社会影响，衍生和累积形成现实世

界更深的歧视、偏见、压制和不平等（见图 2）。如此循环往复，纯粹技术驱动的算法统治会不断 

沉积、固化、强化乃至结构化特定群体的弱势地位，排斥和压制少数群体的平等出场和权益实现。

因此，面对政务算法化，需要从算法代表性的视角创新非选举型代表机制，推动弱势群体的权益

保障。

     

表 1　算法统治的实质性代表性问题

授权 问责 回应

输入

环节

数据收集和准备过程中的数据权

利让渡和转移缺少授权程序

数据责任体系不完备 ；数据责任

主体不清晰 ；数据权益主体地位

模糊 ；问责机制缺失

数据权益救济过程复杂 ；回应性

面临算法权力的排斥

中间

环节

对算法系统如何处理数据、如何

训练模型、如何生成预测、如何

将公共事务代码化缺少授权程序

算法黑箱化 ；全局可解释性和局

部可解释性差 ；事前问责和事后

问责困难

针对全局系统适用性、合理性

和合规性的回应力差 ；针对局

部场景和具体案例决策过程的

回应力差

输出

环节

算法输出在目标设定和应用转化

上缺少事前授权

对算法输出的区别对待和结构性

歧视、算法失灵和非意图后果、

算法被恶意利用等缺少问责机制

面对算法输出错误、算法结果的

不确定性、算法造成的社会利益

冲突，缺少救济和回应机制

图 2　算法统治的描述性代表性问题

政务算法涉及公共权力的行使和公共资源的分配，其代表性标准应高于其他算法应用领域。

当前，算法治理长期依赖自上而下的监管模式，而忽略自下而上的代表模式。在数字时代建构

算法代表性，可以同时遵循内在进路和外在进路。就内在进路而言，可以在国家体系内部设置

公民算法权利的代表机构或职位，例如议会中的算法审计和合宪性审查委员会、算法影响力评
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估委员会，政府中的“首席算法官”。㊳就外在进路而言，可以推动关注算法治理问题的公民倡

议团体、学术研究机构、第三方审计机构、公共媒体、算法听证、算法吹哨人、算法意见领袖、

算法公益律师㊴等非选举型代表机制的建设。此外，在内在进路与外在进路之间搭建算法代表

性的实践场域，例如算法的审议和授权平台、算法的监督和问责平台、算法的申诉和回应平台、

算法的公共协商平台等，从而从授权、问责和回应维度对算法统治输入、运算、输出的全过程

开展代表性约束。上述算法场景的代表性实践，也将极大丰富非选举型政治代表理论的解释路

径和理论意涵。

随着数据的全量全要素连接和物理世界的数字化表达，数字驱动的算法统治将越来越普遍地

统摄政务领域和公共生活。我们在推进政务算法实现治理功能的同时，还须重视其对国家与社会

关系、政府与民众关系、权力与权利关系的深远影响。未来研究可以关注不同群体差异化的代表

性诉求、不同算法应用场景的代表机制设计、不同代表机制的实践操作及其效能评估等。总之，

算法代表性既是规范算法统治的理论范式，又是引导算法场景中代表机制建设的目标蓝图。以政

治代表性的视角加强算法过程的授权、问责和回应制度建设，保障弱势群体的算法权益，有助于

提升算法统治的合法性，增进民众的算法信任以及推动算法向善。
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