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摘　要　大数据及其分析技术的发展极大地推动了国际关系研

究的发展,使得传统国际关系研究无法完成的任务变为可能.恐怖

主义是当今全球治理中重大而棘手的问题,也是国际关系领域长期

关注的议题.本文运用海量事件数据和地理信息系统 (GIS)技术,

将恐怖袭击的地理单元细粒化到以０􀆰５×０􀆰５经纬度作为分辨率的时

空网格,寻找微观分析单元上恐怖袭击的时空规律,并运用分离总

体持续期模型对恐怖袭击风险的空间分布和发生时机进行解释和预

测.通过对非洲１０６７４个时空网格在１９９４—２０１３年间恐怖袭击的时

空特征进行分析,本文对非洲恐怖袭击发生时机进行精准捕捉,对

恐袭地点进行细粒化定位,并对恐袭地理分布进行 “疫区”与 “免
疫区”区分,不但深化了对恐怖主义的认识,而且提高了恐袭预测

的精度和实际应用价值.本文的研究尝试表明,在大数据时代进行

国际关系研究,不仅要充分利用海量数据提供的前所未有的丰富信

息,更要选择和运用恰当的统计技术对复杂时空相关性进行细粒度

分析,从而形成有效的创新路径.
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一、 导　　言

当今大数据国际关系研究方兴未艾.前所未有的数据容量、多变的数据

形式以及近乎实时的数据产生速度,① 使得众多传统上近乎无法进行实证研

究的任务成为可能.② 在冲突研究中,大数据技术不仅催生海量新数据和新

测量方法,也直接推动了理论创新和方法革新,形成了实证化、微观化和细

粒化的研究大趋势.研究者努力超越传统以国家为基本分析单元的路径,在

寻求 “次国家层次” (subＧnationallevel)的解释中不断细粒化分析单元,追

求精 准 定 位 地 理 空 间.③ 在 此 背 景 下, 地 理 信 息 系 统 (Geographical
InformationSystem,简称 GIS)技术成为与大数据国际关系分析伴生的重要

分析手段,用以帮助研究者在高维空间④中重新审视战争与和平、稳定与动

荡、发展与贫困等一系列重大问题.⑤

恐怖主义是国际关系研究长期关注的重大理论和政策问题,但这一领域

的实证研究面临一些最具挑战性的困难.由于数据和方法上的限制,传统研

究以国家作为单元来分析恐怖主义这种非国家暴力形式,⑥ 势必造成分析上

的重大缺陷,从而强化 “恐怖主义袭击随机而不可预测”的悲观判断,⑦ 更

无助于反恐防恐的政策应用.然而,近年来大数据信息和方法的蓬勃发展为

恐怖主义研究提供了新的思路.GIS技术超越国家层次的地理追踪,可以发

现恐怖袭击危险在地理分布上的细微和动态特征,克服传统研究过于宏观的
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缺陷.在更精细的层面上发现差异,对于探寻规律、定位风险、识别关键因

素、制订有效反恐行动方案等均有重大价值.
本文是运用大数据对恐怖主义袭击进行分析预测的一次创新性尝试,通

过应用 GIS技术将分析层次细粒化到比国家更细微数十个层级的时空网格,①

对恐怖袭击的时空规律进行把握,从而尝试更为准确地寻找影响恐袭的因素,
更为精确地进行预测.具体而言,本文聚焦非洲１９９４—２０１３年间的恐怖袭

击风险,以０􀆰５×０􀆰５经纬度作为分辨率,运用 GIS技术将非洲分为１０６７４
个时空网格,并把恐怖袭击的地理定位 “叠加”(overlay)在时空网格上,以

便精准观察恐怖袭击的时空规律.本文进而利用卫星遥感技术等大数据方法

获取网格层面分析所需数据,通过机器学习和理论研究建立统计模型,对恐

怖袭击在网格层面上的时空特征进行解释和预测,通过分离总体持续期模型

(splitＧpopulationdurationmodel,简称SPDM)聚焦地理单元面对恐怖袭击的

“免疫力”和发生恐袭的 “时机”(timing).
选择非洲作为分析地域,一方面是由于恐怖主义近年来在非洲急速增长

并广泛蔓延,非洲业已成为恐怖主义研究的热点地区.根据澳大利亚经济与

和平研究所２０１９年１１月发布的 “２０１９全球恐怖主义指数”,全世界受恐怖

主义影响严重的国家有一半位于非洲大陆.布基纳法索、尼日尔、索马里、

刚果 (金)等非洲国家遭受恐怖袭击日益频繁和严重,造成大量人员伤亡和

经济损失.② 另一方面,非洲的稳定与安全对于顺利推进我国 “一带一路”
倡议以及保护我国在非洲投资、贸易等合法权益至关重要,中非携手打造合

作共赢的中非命运共同体的过程离不开非洲相对安全与稳定的政治环境.这

要求我们对非洲的政治暴力尤其是恐怖主义活动进行系统性、规律性的认识

和研究,从而准确、及时地预防和预警恐袭,规避恐袭风险.
本文发现,恐怖袭击追求 “随机”的设计恰恰形成了恐袭的时空规律,

识别这些规律对解释和预测恐怖主义风险的蔓延和恐袭的时机十分重要.从

总体上看,随着恐怖主义 “疫情”的加重和蔓延,原本具有较强恐袭免疫力

的地区的感染风险会大幅度提高.同时,疫区可以被 “治愈”而成为免疫

区,但重复 “感染”的风险却相对很高.自身或邻近地区曾经遭遇恐袭的地
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区具有更高和更紧迫的恐袭风险,需要特别加强风险防治.当邻国遭遇恐袭

时,下一个恐袭的地理目标很有可能选在靠近邻国的边境地区,尤其是其中

那些尚未遭受恐怖袭击的地点.经济发达的国家在整体上面临较低的恐袭风

险,但其经济活动相对密集的地区对恐袭危险更为脆弱.这一发现得益于对

卫星遥感获得的夜间灯光 (nighttimelightsemissions)数据对经济活动进行次

国家层次的微观测量,由此精细区分恐怖主义袭击在宏观 (国家)和微观地

理 (时空网格)层次的不同机制.这些被恐袭策划刻意隐藏的规律在以国家

为单元和基于传统数据来源的分析中难以观察,但大数据信息和 GIS技术的

细粒度分析却可以对此进行较好的发现和识别.
本文对在地理网格层次恐怖袭击的时空规律的分析具有重要理论和现实

意义.在理论上,作为政治暴力的一种,如何有效合理地结合海量数据与社

会科学研究方法,准确检验和厘清恐怖主义爆发的相关机制,是解释政治暴

力现象的重要研究课题.① 本文在地理网格层次上推进恐怖主义研究,所发

现的恐怖主义活动时空规律,有助于加深对恐怖主义的动机和行为逻辑的理

解.从大数据分析技术来看,本文运用 GIS技术联接宏观与微观两个层次,
根据预测的不同目标 (时机和程度)建立预测模型,将社会科学理论与机器

学习方法相结合对预测量进行高效选择,突出了大数据分析不能对单一技术

进行机械运用,而应该根据研究任务在理论和现实基础上对多种技术进行甄

选和综合的特点.从现实意义来看,恐怖主义对各国社会安全、政治进程和

社会生态均产生了重要而持久的影响,② 反恐防恐任务紧迫而艰巨,且成本

极高.进行细粒度的地理单元分析,掌握风险的动态变化和高精度的分布情

况,有助于缩小反恐防恐目标范围、提高资源利用效率,把恐怖主义对国家

社会生活的影响降到最低.同时,随着 “一带一路”倡议的实施,准确评估

沿线国家的政治风险是顺利推进 “一带一路”建设、有效保护我国海外利益

４２１

①

②

MichaelG􀆰 FindleyandJosephK􀆰 Young,“TerrorismandCivilWar:ASpatialandTemporal
ApproachtoaConceptualProblem”,PerspectivesonPolitics,Vol􀆰１０,No􀆰２,２０１２,pp􀆰２８５Ｇ３０５;Virginia
PageFortna,“Do Terrorists Win? Rebels􀆳UseofTerrorism andCivil WarOutcomes”,International
Organization,Vol􀆰６９,No􀆰３,２０１５,pp􀆰５１９Ｇ５５６􀆰

LaiaBalcellsandGerardTorratsＧEspinosa,“UsingaNaturalExperimenttoEstimatetheElectoral
ConsequencesofTerroristAttacks”,ProceedingsoftheNationalAcademyofSciences,Vol􀆰１１５,No􀆰４２,
２０１８,pp􀆰１０６２４Ｇ１０６２９;TamarMitts,“TerrorismandtheRiseofRightＧWingContentinIsraeliBooks”,
InternationalOrganization,Vol􀆰７３,No􀆰１,２０１９,pp􀆰２０３Ｇ２２４􀆰



非洲恐怖袭击时空规律的大数据分析

的必要智力支撑.①

本文提供的研究方法和路径适用于恐怖主义和其他风险种类的评估与预

测,为大数据时代建立政治安全风险评估和预警体系,为国际关系研究在宏

观与微观因素上的有效结合,提供了分析方法上的尝试和准备.需要特别指

出的是,大数据分析所提供的恐怖主义袭击以及其他暴力事件的分析和预测

主要服务于追踪性预防,并不致力于提供根除此类暴力行为的建议,更无法

替代深入实地研究以厘清暴力根源的努力.但不同的研究路径并非对立,相

反,它们在不同层次和时间窗口上,可以对控制和降低恐怖主义袭击的共同

事业提供相互补充的理解和应对建议.

二、 大数据、 GIS与恐怖主义研究

对暴力冲突事件发生的时空规律的把握和应用,是大数据冲突研究区别

于传统研究的一个重要方面,GIS技术作为与大数据伴生的新工具对此具有

尤为突出的地位和作用.② 时空规律对于描述、解释和预测冲突的发生、蔓

延和持续十分重要,大数据为把握时空规律提供了强大的信息和方法支撑.
国际冲突、领土争端、边界谈判一直是国际安全研究中的焦点议题,而地缘

政治因素是其中毋庸置疑的关键变量,但由于宏观地理空间的稳定性特征无

法提供解释变化的信息,地缘因素仅能作为思考的背景与框架,在传统的实

证研究中往往被忽略或隐去.③ 大数据时代的地理空间数据和 GIS技术的发

展,为重新探究地缘政治这一经典概念提供了新的视角和分析路径,为地缘

政治的定量研究带来了广阔前景.例如,尼尔斯􀅰魏德曼等学者利用 GIS技

术研究提供了国家行政疆域历史变迁的空间数据,追踪国家在国际体系中的
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演化过程.① 肯尼斯􀅰舒尔茨运用 GIS技术绘制了领土争端的地理位置,② 将

地缘影响分析的精度提升到以１千米为单位,以准确检验领土争端中的物质

因素和战略位置的作用.③ GIS技术在国际关系研究中迅速上升的热度,表明

地缘政治回归国际关系的科学探寻.在本质上,GIS技术重新定义了国际关

系研究中的 “空间”概念,空间精度的大幅提升,对于研究非传统行为体

(如恐怖主义组织)实施的政治暴力事件极具价值.④ 因此,GIS技术生成的

微观层次数据在近年来高速积累,可以精细描述微观地理单元在政治、人

口、社会、经济、环境等各个维度的特征.⑤ 与此同时,GIS技术也改变了传

统地缘政治的静态特征,时间被视为空间的一个维度,地缘因此不再是一个

静态的存在,空间的动态化极大地提高了地缘因素的解释和预测能力.⑥

在国际关系研究所关注的政治暴力类型中,恐怖主义爆发的地缘因素尤

为引人注意,因为恐怖袭击者对时间和地点的选择均经过精心设计.由于忽

略对时空地缘规律的考察,传统的恐怖主义研究对恐袭 “随机性”的特征常

感到束手无策.但是,正因为这种精心设计的 “随机性”具有非随机本质,
某种时空规律必然存在于众多看似孤立事件的背后,只是传统的数据和方法

无法让这些隐藏的时空规律浮出表面,⑦ 而需要深入探索恐怖主义袭击的时

间延续性和空间关联性.⑧ 在已有研究中,理查德􀅰梅迪纳等学者运用 GIS
技术考察了２００４Ｇ２００９年间发生于伊拉克的恐怖袭击的时空模式,发现恐怖
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JournalofConflictResolution,Vol􀆰６１,No􀆰７,２０１７,pp􀆰５６５Ｇ５９０􀆰

HeinGoemansandKennethSchultz,“ThePoliticsofTerritorialClaims:A GeospatialApproach
AppliedtoAfrica”,InternationalOrganization,Vol􀆰７１,No􀆰１,２０１７,pp􀆰３１Ｇ６４􀆰

YuriM􀆰Zhukov,“RoadsandtheDiffusionofInsurgentViolence:TheLogisticsofConflictin
Russia􀆳sNorthCaucasus”,PoliticalGeography,Vol􀆰３１,No􀆰３,２０１２,pp􀆰１４４Ｇ１５６􀆰

JordanBranch,“GeographicInformationSystems (GIS)inInternationalRelations”,pp􀆰８４５Ｇ８６９;
KristianSkrede Gleditsch and Nils B􀆰 Weidmann, “RichardsonintheInformation Age:Geographic
InformationSystemsandSpatialDatainInternationalStudies”,pp􀆰４６１Ｇ４８１􀆰

HalvardBuhaugandKristianSkredeGleditsch,“ContagionorConfusion? WhyConflictsClusterin
Space”,InternationalStudiesQuarterly,Vol􀆰５２,No􀆰２,２００８,pp􀆰２１５Ｇ２３３．

Andr􀆧Python,etal􀆰,“A Bayesian Approachto Modelling SubnationalSpatialDynamicsof
WorldwideNonＧStateTerrorism,２０１０Ｇ２０１６”,JournaloftheRoyalStatisticalSociety:SeriesA (Statistics
inSociety),Vol􀆰１８２,No􀆰１,２０１９,pp􀆰３２３Ｇ３４４􀆰

AlexBraithwaiteand QuanLi,“TransnationalTerrorism HotSpots:IdentificationandImpact
Evaluation”,ConflictManagementandPeaceScience,Vol􀆰２４,No􀆰４,２００７,pp􀆰２８１Ｇ２９６􀆰
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袭击的分布在时间和空间上并非随机,而是与人口密度相关.① 伊斯梅尔􀅰
奥纳特也运用 GIS技术检验了２００８—２０１２年间伊斯坦布尔的恐怖袭击的空

间特征,同样发现恐怖袭击在空间上明显呈现出集聚特征.② 但是上述研究

都忽略了恐怖袭击的时间维度,而且对一国或一城分析所得的空间规律是否

具有普遍适用性的问题也值得探讨.
恐怖袭击研究中的地缘因素具有非静态特征,这就要求对恐袭风险在时

间和空间维度上的蔓延过程进行动态追踪.学界近期的研究对此进行了有益

的尝试,例如亚历克斯􀅰布雷斯韦特和李泉考察了１９７５—１９９７年间１１２个

国家的恐怖袭击事件,发现恐袭 “热点”随时间变化而移动.但是这种以国

家为分析单元的恐袭热点动态追踪过于宏观,忽视了国内不同地区的风险动

态变化.另外一些研究尝试改进他们的方法,在时空网格单元上对恐袭热点

进行识别并追踪其动态过程.③ 利用识别的网格层次的恐袭热点,进而用当

地地理和人文环境因素来解释恐袭热点的形成.然而,这些研究将明显不存

在恐袭风险的地方 (如海洋、荒漠以及其他无人居住地区)均纳入分析之

中,并用同一个模型来分析具有高度异质性的不同地区,事实上影响了分析

结果的可靠性.
运用大数据方法将恐怖主义袭击研究在空间上推向微观层次,同时考察

恐怖主义事件发生的时空规律和追踪其时空动态特性,对创新恐怖主义研究

路径和提升研究的应用价值极具潜力.然而,现有恐怖主义大数据研究在

“普遍性—精确性”平衡方面尚待提高且缺乏预测功能.本文在现有研究的

基础上,一方面力求探寻恐怖袭击的普遍性时空规律,另一方面承认观察单

元的异质性,将普遍的规律和各异的特质结合起来,意在更为贴切地描述和

解释恐袭风险,并且提高恐袭预测的针对性和准确率.

７２１

①

②

③

RichardM􀆰 Medina,LauraK􀆰 Siebeneck,andGeorgeF􀆰 Hepner,“A GeographicInformation
Systems (GIS)AnalysisofSpatiotemporalPatternsofTerroristIncidentsinIraq２００４Ｇ２００９”,Studiesin
Conflict& Terrorism,Vol􀆰３４,No􀆰１１,２０１１,pp􀆰８６２Ｇ８８２􀆰

IsmailOnat,“An AnalysisofSpatialCorrelatesofTerrorism Using Risk Terrain Modeling”,
TerrorismandPoliticalViolence,Vol􀆰３１,No􀆰２,２０１９,pp􀆰２７７Ｇ２９８􀆰

参见StephenC􀆰 Nemeth,JacobA􀆰 Mauslein,andCraigStapley,“ThePrimacyoftheLocal:
IdentifyingTerroristHotSpotsUsingGeographicInformationSystems”,TheJournalofPolitics,Vol􀆰７６,
No􀆰２,２０１４,pp􀆰３０４Ｇ３１７;JosiahMarineau,etal􀆰,“TheLocalGeographyofTransnationalTerrorism”,
pp􀆰１Ｇ３２.
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三、 时空网格中的恐怖主义袭击

传统的政治空间多以行政区划定义,这源于对行政单位的统计数据的依

赖.在大数据时代,数据来源多样化,官方统计数据不再是唯一甚至重要的

数据来源,研究者可以根据研究需求灵活选择空间层次.在冲突研究中,

GIS技术让冲突区 (conflictzone)、族群、村落等成为可供定量分析的空间单

元.① 但空间层次选择的灵活性也使得不同层次的数据难以整合.为解决这

一问题,地理网格化方法应运而生,它不但进一步提高了空间单元选择的灵

活性,也便于根据统一的标准和编码对地理编码数据进行整合.此外,地理

网格独立于政治实体之外,外生于研究对象 (如内战),可以很好地避免分

析中的内生性问题.② 本文将在地理网格单元观察和分析恐怖主义袭击事件.
(一)时空网格:细粒度分析单元

地理网格化方法中最著名的是奥斯陆和平研究所 (PRIO)发布的 “时空

网格”(PRIOＧGRID)数据.③ 时空网格以０􀆰５×０􀆰５经纬度作为分辨率,涵

盖了１９４６—２０１４年全球所有国家和地区的陆地和海洋.④ 由于地球的球面性

质,０􀆰５×０􀆰５经纬度定义的网格在面积上不等,以赤道上网格的面积最大,
约为５５千米×５５千米 (约３２００平方千米),相当于北京市面积的五分之一.
随着纬度的增加,网格的面积会逐渐减少,在南北极点面积为０.全球网格

数据一共包括３６０行×７２０列,共２５９２００个网格.由于地球大部分为海洋,
全球陆地共包含６４８１８ 个网格.⑤ 数据库使用最主流的 “世界大地坐标系”

８２１

①

②

③

④

⑤

AndreasForøTollefsen,HåvardStrandand HalvardBuhaug,“PRIOＧGRID:A UnifiedSpatial
DataStructure”,p􀆰３６５􀆰

Hanne Fjelde, Lisa Hultman,and Desirée Nilsson, “Protection Through Presence: UN
PeacekeepingandtheCostsofTargetingCivilians”,InternationalOrganization,Vol􀆰７３,No􀆰１,２０１９,
pp􀆰１０３Ｇ１３１􀆰

由于PRIOＧGRID数据既包括空间也包括时间维度的变量,我们因此将其简称为 “时空网格”.
关于网 格 的 设 计 和 介 绍,参 见 AndreasForøTollefsen,HåvardStrandandHalvardBuhaug,

“PRIOＧGRID:AUnifiedSpatialDataStructure”,pp􀆰３６３Ｇ３７４;陈冲:«机会、贪婪、怨恨与国内冲突的

再思考———基于时空模型对非洲政治暴力的分析»,«世界经济与政治»,２０１８年第８期.
陆地网格指网格中陆地面积须大于０􀆰０１平方千米,略大于一个足球场,否则视为海洋网格.
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(即 WGS８４), 因 此 非 常 便 于 与 其 他 空 间 数 据 如 GeoEPR① 、UCDP
GeoreferencedEventDataset② 等合并.时空网格数据的开发是在关系数据库管

理系统 (RDBMS)中完成的.具体来说,研究者使用 PostgreSQL对象—关

系型数据库,利用Python语言将SQL数据库存储的空间地理数据对接起来,
并利用Python语言循环地将不同时间维度的数据统一自动加以整合.③ 时空

网格数据一共包括两部分:静态数据和动态的年度数据.静态的数据主要涉

及恒定的变量,如地形和网格的面积等.而动态数据以年份作为单位,目前

的版本包括１９４６—２０１４年间的一系列具有空间性质的数据,其中最具代表

性的是以网格为单位计算的夜间灯光、降水、网格中心到首都和边界的最短

距离等动态变量.④

本文的分析聚焦于非洲的恐怖袭击风险,将非洲进行网格化,得到共计

１０６７４个时空网格.⑤ 相比于以国家为空间单元 (非洲共５３个国家),网格化

在空间层次上的分辨率提高约２００倍,研究的细粒度大为提高.网格划定

后,本文根据恐怖袭击及其他变量的地理位置和时间信息将它们叠加到对应

的时空网格中,重组分析单元各个维度的信息.
(二)恐怖袭击的大数据:时机和空间

在时空网格为单元的细粒度上,我们可以更为细致地观察非洲恐怖袭击的

分布情况.本文使用的 “全球恐怖主义数据库” (GlobalTerrorismDatabase,
简称 GTD)为目前世界上关于恐怖袭击最全面的公开数据库.⑥ GTD 将恐怖

主义袭击定义为 “非国家行为体威胁使用或实际使用非法的武力或者暴力,

９２１

①

②

③

④

⑤

⑥

Julian Wucherpfennig,etal􀆰, “Politically Relevant Ethnic Groups Across Spaceand Time:
IntroducingtheGeoEPRDataset”,ConflictManagementandPeaceScience,Vol􀆰２８,No􀆰５,２０１１,pp􀆰４２３Ｇ
４３７􀆰

RalphSundbergandErikMelander,“IntroducingtheUCDPGeoreferencedEventDataset”,Journal
ofPeaceResearch,Vol􀆰５０,No􀆰４,２０１３,pp􀆰５２３Ｇ５３２􀆰

参见 AndreasForøTollefsen,KarimBahgat,JonasNordkvelle,andHalvardBuhaug, “PRIOＧ
GRIDv􀆰２􀆰０Codebook”,June２,２０１６,http://www􀆰nber􀆰org/ens/feldstein/ENSA_ Sources/UCDP_
PRIO/PRIO％２０GRID/PRIOＧGRIDＧCodebook􀆰pdf.

时空网格的距离等变量来源于 CShapes数据,因而考虑了首都、边界等的变迁问题.参见

NilsB􀆰 Weidmann,Doreen Kuse,and KristianSkredeGleditsch,“TheGeographyoftheInternational
System:TheCShapesDataset”,pp􀆰８６Ｇ１０６.

由于南苏丹２０１１年独立后并没有收录在时空网格数据中,因此２０１１—２０１３年的时空网格总

数为１０４６９个.
GaryLaFreeandLauraDugan,“IntroducingtheGlobalTerrorism Database”,Terrorismand

PoliticalViolence,Vol􀆰１９,No􀆰２,２００７,pp􀆰８１Ｇ２０４􀆰
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通过恐惧、强制或恐吓从而达到其政治、经济、宗教或者社会目标”.① GTD
进而对恐怖主义袭击事件进行分类,包括暗杀、劫机、绑架、爆炸、武装袭

击、破坏设施等不同类型,自１９７０年以来全球共记录超过１８万个恐怖袭击

事件.数据库中每个袭击事件包含４５—１２０个维度上的信息,不但包含精确

的时间和地理信息,还包含如使用武器类型、死亡人数、是否自杀性袭击等

变量.根据 GTD 数据库的记录,非洲在１９７０—２０１６年间共发生２１６８９次恐

怖袭击,其中暗杀２２２２次、劫机１４５次、绑架１９８０次、武装袭击７０７９次.
图Ｇ１ (a)报告了非洲１９７０—２０１６年间恐怖袭击类型的时间分布.② 从时

间趋势看,非洲的恐怖主义风险整体呈增长趋势.自１９７０ 年以来,恐怖主

义袭击数量在１９８８—２０００年出现第一个高峰期,２０００—２００３ 年短暂回落后

持续上升,在２０１０年之后出现暴增,各种类型恐怖袭击的数量均呈跳跃式

增长,爆炸和武装袭击尤其高发,在２０１４—２０１５年间达到顶峰,而２０１６年

虽有所下降但仍保持高位.
为了观察恐袭事件的空间分布,本文根据袭击事件的时间和地理编码信

息,将这些恐袭事件投射到非洲国别行政版图上.如图Ｇ１ (b)所示,１９７０—

２０１６年,恐怖袭击在地理位置上呈现出高度的集聚特征,主要集中在北非地

中海沿岸、萨赫勒地区 (伊斯兰马格里布基地组织在２００９年后活跃于该地

区)、刚果民主共和国北部与南苏丹临近地区、东北部边境地区、索马里南

部和南非东部地区.鉴于２００４ 年和２０１４ 年分别为进入２１ 世纪以来非洲恐

怖袭击最低和最频繁的年份,图Ｇ１ (c)和 (d)分别展示了２００４ 年和２０１４
年恐怖袭击呈现出的 “蔓延”趋势.这两幅分布图的一个明显变化是尼日利

亚和非洲东北部索马里恐怖袭击的大量增加.值得一提的是,如图Ｇ１所示,
恐袭频率在同一个国家内部不同地区之间的差异度并不亚于不同国家之间的

差异.例如,在通常以国家为单元的认识中,北非的阿尔及利亚、突尼斯、
利比亚、埃及均为恐袭的高发国家,但是,从图Ｇ１ (b—d)可以看到,恐袭

的风险主要集中在其国土的沿地中海地区,而其国内其他绝大部分地区的恐

袭风险并不比相对安全的马达加斯加更高,尤其是南部的沙漠地区鲜有恐袭

０３１

①

②

参 见 “Codebook:Inclusion Criteria and Variables”,October２０１９,https://www􀆰start．
umd􀆰edu/gtd/downloads/Codebook􀆰pdf.在实践中,恐怖主义袭击必须同时满足三个标准:该事件必须

是有意图的,必须包含一定程度的暴力或者暴力威胁,施害者必须是非国家行为体.关于恐怖主义定义

的更多 讨 论,参 见 Joseph K􀆰 Youngand MichaelG􀆰 Findley,“PromiseandPitfallsofTerrorism
Research”,pp􀆰４１１Ｇ４３１.

本文图片全部依次列在文章后面.
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发生.由此可见,以国家为单元的恐袭风险分析针对性相当不足,不但容易

遗漏真正的重要因素,而且政策应用价值也很低.
相反,以时空网格为地理观察单元,我们则可以更细致地考察恐袭分布

的时空规律.利用 GIS技术,本文将恐袭事件叠加到对应的１０６７４个时空网

格中进行分析.① 图Ｇ２以尼日利亚２００９—２０１２年间发生的８９２次恐怖袭击为

例,观察风险在空间上 “蔓延”的情况.尼日利亚在２００９年发生了４２次恐

怖袭击,主要集中在其国土南部的三角洲州和河流州,而除去东北部的博尔

诺州之外,大部分地区属于 “安全”地带.进入２０１０年,由于 “博科圣地”

的崛起,② 恐怖袭击开始增多 (６３次),并向中部蔓延.这一趋势在２０１１ 年

进一步恶化 (１７４次),中部和东北部的恐怖袭击增多,而南部开始减少.到

了２０１２年,尼日利亚的恐怖袭击达到了６１３ 次,集中分布在中部的卡杜纳

州和东北的包奇州、约贝州以及博尔诺州.这些存在于国家内部的恐怖袭击

的差异性和动态趋势是在以国家为单元的研究中无法观察到的,也进一步显

示了 GIS方法的优势.③

本文将对恐怖袭击的发生风险和时机进行研究,将因变量定义为某网格

是否在某年遭遇恐怖袭击,数据形式为以时空网格为地理单元、以年度为时

间单元、以恐怖袭击发生与否为因变量的面板数据 (paneldata).由于受到

解释变量网格数据可得性的限制,样本时间段选定在１９９４—２０１３年.④

四、 模型和变量

本文以恐袭时机为研究问题,将恐袭事件的发生看成是安全状态的结

束,试图回答安全状态在各个时间点上脆弱性 (恐袭风险)的问题.本文的

１３１

①

②

③

④

本文使用 R软件中的 GIS技术进行叠加,相关代码参见本文在 HarvardDataverse公布的复制

数据.
MaxGallop,ShahryarMinhas,andCassyDorff,“NetworksofViolence:PredictingConflictin

Nigeria”,JournalofPolitics,forthcoming􀆰
值得特别说明的是,时空网格划分的 GIS技术给予研究者自主选择分辨率的自由.本文选择

０􀆰５×０􀆰５经纬度作为分辨率是考虑到解释变量的可得性.在完全进行描述和追踪的研究中,研究者

可以以更高的精度进行研究,例如０􀆰０１×０􀆰０１经纬度,即相当于赤道上１平方千米的面积.
主要受到夜间灯光数据的限制,该数据涵盖了１９９２—２０１３ 年.同时,由于 GTD曾经丢失了

１９９３年的数据,即使后 来 恢 复 了 一 些,依 然 是 不 全 面 的.鉴 于 此,我 们 将 研 究 的 时 间 段 限 制 在

１９９４—２０１３年.我们期待随着夜间灯光数据的更新,未来的研究可以进一步延伸时间跨度.
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模型和变量即是基于这一研究任务而进行选择的.
(一)持续期模型:恐怖袭击的 “时机”
基于本文的研究任务,持续期模型 (或名生存模型)是一个显而易见的

模型选择.持续期模型是对一种状态结束的时机的分析方法.例如,不受恐

怖袭击的安全状态是一种状态,恐袭事件的发生即是安全状态的结束,而持

续期模型所关注的研究问题就是安全状态结束的 “时机”———在任何时间点

上这种状态均有可能结束 (即恐袭均有可能发生).但在任何时间点上,恐

袭风险会因之前安全状态的持续期长短而不同.例如,保持长时间安全状态

的地区遭受袭击的风险会增大,因为恐怖分子预计长时间的安全会使该地区

放松防范,恐袭更易成功,从而选择这种地区作为恐袭对象.或者安全状态

的持续期越长,恐袭的危险也有可能越小,因为持续期拉长或许表明稳定社

会的形成、防恐体系的构建、对恐怖主义根源的成功治理等.本文将使用持

续期模型对这一时机问题进行实证考察.①

然而,对研究恐怖袭击而言,传统的持续期模型有一个重要缺陷,即它

假定一种状态的持续期终将结束.虽然这一假定适用于某些研究,尤其是生

物学中关于生存持续期的研究,因为生物体终将死亡,但是对于恐怖袭击而

言,尤其是当目标单元细化到时空网格层面,我们很难合理地假定所有的网

格恐袭最终都会发生.换言之,并非所有网格均会 “必有一袭”.承认这一

网格之间的异质性非常重要,不但有助于深化对恐袭风险的理解,而且在反

恐防恐 实 践 中 排 除 安 全 地 区 以 提 高 效 率 十 分 必 要.例 如,图Ｇ１ (b)对

１９７０—２０１６年非洲所有恐怖袭击的空间分布描述表明,大量地区在１９７０—

２０１６年从未发生过恐怖袭击.从网格层次上看,遭遇恐怖袭击的单元毕竟是

极少数 (即稀缺事件),从而使得 “持续期终将结束,只是时间问题”的假

定尤其不合理,对异质性的考虑更为必要.鉴于此,本文使用了一种不同于

２３１

① 持续期 模 型 在 国 际 关 系 中 的 应 用,参 见 JanetM􀆰 BoxＧSteffensmeierandChristopherJ􀆰 W􀆰
Zorn, “Duration ModelsandProportionalHazardsinPoliticalScience”,AmericanJournalofPolitical
Science,Vol􀆰４５,No􀆰４,２００１,pp􀆰９７２Ｇ９８８;BruceBuenoDeMesquitaandRandolphM􀆰Siverson,“War
andtheSurvivalofPoliticalLeaders:AComparativeStudyofRegimeTypesandPoliticalAccountability”,
AmericanPoliticalScience Review,Vol􀆰８９,No􀆰４,１９９５,pp􀆰８４１Ｇ８５５;CarolineHartzelland Matthew
Hoddie,“InstitutionalizingPeace:PowerSharingandPostＧCivil WarConflict Management”,American
JournalofPoliticalScience,Vol􀆰４７,No􀆰２,２００３,pp􀆰３１８Ｇ３３２.
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传统持续 期 模 型 的 混 合 (mixture)持 续 期 模 型———分 离 总 体 持 续 期 模 型

(SPDM).①

(二)分离总体持续期模型:区分疫区与免疫区

作为持续期模型的一种,SPDM 较好地处理了时空网格是否终究会遭受

恐怖袭击问题上的异质性.SPDM 承认一些网格由于各种原因 (如地理条

件、人口稀少、防卫森严等)对恐袭或许具有 “免疫力”而处于恐袭 “免疫

区”,而另一些地区无论是否已经遭遇恐袭,都处于恐怖袭击的 “疫区”,具

有感染风险,是否实际遭到恐袭只是时间问题.
我们用Z∈{０,１}来表示网格是否经历恐怖袭击,Z＝１表示发生袭击,

Z＝０ 表 示 没 有 发 生. 由 于 我 们 无 法 观 测 到 数 据 中 右 截 尾 (rightＧ
censored)———在观察期结束还没有发生袭击———的网格是否经历恐怖袭击,
因此事件Z 对于右截尾 (Z＝０)的网格而言是无法观测的潜在事件 (latent
event).换言之,我们可以观察到Z＝１,即事件最终发生,但无法观察到没

有发生恐袭.因为在任何时间点上观察到事件没有发生并不等于观察到 “事
件最终没有发生”,即使分析单元消亡,我们仍然不能认为观察到了 Z.用π
来表示网格经历袭击的概率,即

Pr(Z＝１)＝π
Pr(Z＝０)＝１－π

　　然后,定义另一类事件——— “网格i在安全状态持续了t时长后是否发

生恐怖袭击”,记为Yi|t＝Yit,发生为１,不发生为０.事件Y 是一个可以

被观察到的事件,即使对未来的Y 进行预测,在所预测的时间来到之时,Y
是可以观察到的.在区分样本异质性的基础上,SPDM 对恐袭风险随时间推

移的动态变化进行分析.SPDM 可以修改传统生存模型的密度函数f (t)为

条件分布f (t|Z＝１),只有最终会经历的事件才有必要在不同时间点上考

察风险密度.考虑到时空网格在恐袭风险上的异质性,我们对Yit的不同情况

进行以下区分:首先,当Yit＝１时,一定是 Zit＝１,因为既然已经经历了恐

怖袭击,则 “恐怖主义袭击最终是否会发生”这一事件也即发生.在这种情

３３１

① SPDM 在国际关系中的主要应用,参见 MilanSvolik,“AuthoritarianReversalsandDemocratic
Consolidation”,AmericanPoliticalScienceReview,Vol􀆰１０２,No􀆰２,２００８,pp􀆰１５３Ｇ１６８;AndreasBeger,
CassyL􀆰DorffandMichaelD􀆰 Ward,“IrregularLeadershipChangesin２０１４:ForecastsUsingEnsemble,
SplitＧPopulationDuration Models”,InternationalJournalofForecasting,Vol􀆰３２,No􀆰１,２０１６,pp􀆰９８Ｇ
１１１;MichaelD􀆰 Wardand Andreas Beger, “Lessonsfrom Near RealＧTime ForecastingofIrregular
LeadershipChanges”,JournalofPeaceResearch,Vol􀆰５４,No􀆰２,２０１７,pp􀆰１４１Ｇ１５６.
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况下,时空网格在持续期t时的恐袭概率可以表达为:

Pr(Y ＝１|t)＝Pr(Z＝１)f(t|Z＝１)＝πf(t|Z＝１)

　　第二种情况是Y＝０,即没有经历恐怖袭击.Y＝０则有两种可能,一是网

格对恐怖袭击具有 “免疫能力”,即 Z＝０,恐袭始终不会发生,Pr (Z＝０);
另一种可能是,最终也会遭到恐怖袭击,但只是时机未到,即 (Z＝１)∗
s (t│Z＝１).于是Y＝０的概率为两种可能性的概率相加,可以表达为:

Pr(Y ＝０|t)＝Pr(Z＝０)＋Pr(Z＝１)∗s(t|Z＝１)

＝ (１－π)＋πs(t|Z＝１)
综合Y 的两种可能情况,模型可更普遍地表达为:

Pr(Y|t)＝ [πf(t|Z＝１)δ×[(１－π)＋πs(t|Z＝１)](１－δ)

其中,δ是指示函数 (indicatorfunction)∈{０,１},取值为１时在＜t这一观

察期 (spell)结束遭遇到恐怖袭击,而０则为在该观察期未发生恐怖袭击.
在此 基 础 上,对 于 n 个 地 理 网 格 观 察 单 元,SPDM 模 型 的 似 然 方 程

(likelihoodfunction)可以表达如下:

L{θ|t１,􀆺,tn}＝ ∏
N

i＝１

{πif(ti)}δi ×{(１－πi)＋πis(ti)}１－δi

值得注意的是,在SPDM 中,π是通过f (t|Z＝１)[或者s (t|Z＝１)]联

合估计 (estimatedjointly)的.
最后需要决定似然方程中风险函数f (t)以及生存函数s (f)的分布,

以此决 定 危 险 率 (hazardrate),h(t)＝f (t)
s (t).本 文 采 取 比 例 参 数 (scale

parameter)为λ,形状参数 (shapeparameter)α的logＧlogistic分布.① LogＧ
logistic分布 允 许 估 计 的 危 险 率 在 特 定 的 生 存 时 间 上 有 一 个 峰 值.在logＧ
logistic中,如果α＞１,那么危险率严格递减;如果０＜α＜１,那么危险率先

递增,然后递减.② 这一统计分布假定也符合图Ｇ１中我们所观察到的恐袭分

布特征.我们使用R 统计软件中的spduration包来估计模型.③

(三)变量选择

为了考察恐怖袭击的空间关联和空间蔓延规律,并对这些关联和规律进

４３１

①

②

③

AndreasBeger,etal􀆰,“SplittingItup:TheSpdurationSplitＧPopulation Duration Regression
PackageforTimeＧVaryingCovariates”,RJournal,Vol􀆰９,No􀆰２,２０１７,p􀆰４７６􀆰

MilanSvolik,“AuthoritarianReversalsandDemocraticConsolidation”,p􀆰１５８􀆰
AndreasBeger,etal􀆰,“Spduration:SplitＧPopulationDuration (Cure)Regression”,RPackage

Version０􀆰１７􀆰０,２０１７,https://CRAN􀆰RＧproject􀆰org/package＝spduration􀆰 本文的分析代码和数据可

通过 HarvardDataverse下载.
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行解释和预测,本文在时空网格层次上构建和整合了一系列变量,包括时空

变量和其他在恐怖主义研究中常见的解释和预测变量.由于这些变量数量众

多,本文采用理论和机器算法相结合的降维方法,最终选取了２０个变量建

立解释和预测模型.① 下文主要对时空变量的构建和变量选择的方法和结果

进行报告.

１􀆰 关于微观风险的时空变量

本文构建用于捕捉恐袭地缘特征的时空变量主要如下.首先,为了分析

恐袭在空间上分布的集聚特征,本文根据沃尔多􀅰托布勒地理学第一定律

——— “任何事物都是与其他事物相关的,只不过邻近的事物关联更紧密”,②

考察相邻地理网格恐袭风险的 “传染性”.由于分析单元为１０６７４ 个地理网

格,本文创建了一个１０６７４×１０６７４ 维度的 “邻接矩阵” (adjacencymatrix)

Wij.③ 矩阵中每一个元素wji的值由网格i与网格j是否在地理上相邻决定,

相邻为１,否则为０ (１＝是,０＝ 否),其中wii设为０.由于 “相邻”是个相

对概念,我们确切定义相邻的标准为 “kＧ最近相邻” (kＧnearest)方法,④ 设

定k＝１０ (即搜索的邻近地理网格数量最多为１０),以半径为５个单位,搜索

以网格中心为圆心的方圆３９０千米 (即５个单位的半径×７８千米)范围的最

多１０个相邻地理网格为相邻网格,即它们与i网格的wij取值为１,而邻接矩

阵第i行的其他元素为０.⑤ 用这样的方法可以得到邻接矩阵中每一个元素的

取值.然后,我们可以生成空间滞后变量WYt－p,其中Yt－p为所有网格滞后

p年的恐袭发生向量.本文取p＝１,２,即考察滞后一期和两期的恐袭危险时

空蔓延.
恐袭地点的选择往往十分微妙,不但在于袭击实际所能造成的伤害,而

５３１

①

②

③

④

⑤

本文对缺失值进行了 “多重替代” (multipleimputation).利用贝叶斯高斯关联结果 替 代

(BayesianGaussiancopulaimputation)方法,通过１００００ 次马尔科夫—蒙特卡洛 (MarkovChainMonte
Carlo,MCMC)将 缺 失 值 进 行 了 替 代. 参 见 PeterD􀆰 Hoff,“ExtendingtheRank Likelihoodfor
SemiparametricCopulaEstimation”,TheAnnalsofAppliedStatistics,Vol􀆰１,No􀆰１,２００７,pp􀆰２６５Ｇ２８３.

WaldoR􀆰Tobler,“AComputerMovieSimulatingUrbanGrowthinTheDetroitRegion”,Economic
Geography,Vol􀆰４６,No􀆰S１,１９７０,pp􀆰２３４Ｇ２４０􀆰

由于南苏丹独立,２０１１—２０１３年的邻接矩阵为１０４６９×１０４６９.
SunilArya,etal􀆰,“AnOptimalAlgorithmforApproximateNearestNeighborSearchingFixed

Dimensions”,JournaloftheACM (JACM),Vol􀆰４５,No􀆰６,１９９８,pp􀆰８９１Ｇ９２３􀆰
关于该方法的介绍,参见陈冲:«机会、贪婪、怨恨与国内冲突的再思考———基于时空模型

对非洲政治暴力的分析»,第１０７页.我们使用R中的 RANN 软件包进行 “kＧ最近相邻”分析,参见

SunilArya,etal􀆰,“RANN:FastNearestNeighbourSearch (WrapsANNLibrary)UsingL２Metric”,R
PackageVersion２􀆰５􀆰１􀆰,２０１７,https://CRAN􀆰RＧproject􀆰org/package＝RANN.
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且受害地区还需具有象征意义并受到更多媒体关注.一国的首都往往是最有

象征意义的城市,更能吸引公众和媒体注意力,能够达到恐袭需要公开宣传

的效果.① 距离首都近的地理单元可能被 “殃及池鱼”而更容易遭到恐袭,
因此空间上与首都的距离很有可能是影响恐袭风险的一个重要地缘因素,这

一变量的数据来源于PRIOＧGRID 项目.
不但到 “腹地”的距离会影响恐袭风险,到边界的距离也同样可能与风

险相关.毗邻边界为进行袭击的恐怖主义分子脱身提供了便利,成为比较方

便的恐袭目标地点.另外,距离边界近的地方,更容易受邻国因素的影响而

增加易感性.例如,来自邻国的难民、移民等更容易聚集在边界地区生活,
这就增加了网格 “感染”恐怖袭击的风险,甚至增加了这些难民和移民被招

募进入恐怖组织的可能.距离边界近的地方也增加了恐怖组织成功逃避政府

追捕和反恐打击的可能性,甚至以邻国作为避难所.② 距离边界距离的数据

来自PRIOＧGRID 数据项目.

２􀆰 关于宏观风险的时空变量

恐袭的风险不但受到最直接邻近区域的风险影响,而且宏观的风险形势

对于微观单元的风险状况也具有广泛的地缘影响.本文着眼于国家层次和国

际层次的风险如何侵蚀局部地区的安全状况.③ 从国家层次来看,当一国过

去本身遭受较多恐怖袭击时,其未来被袭击的整体概率也可能增加,因此我

们纳入本国恐怖袭击总数.④ 此外,邻近国家处于高烈度政治动荡,可能滋

生恐怖主义,而恐怖主义集团的活动和藏身会直接殃及邻近国家的特定地

区.同时,内战等高烈度政治动荡还会产生大量的难民跨境流动,⑤ 也会增

加恐怖袭击的可能性.⑥ 本文用两个变量来考察邻国政治动荡对恐袭风险的

６３１

①

②

③

④

⑤

⑥

KonstantinosDrakosand Andreas Gofas, “The Devil You Know but Are Afraidto Face:
UnderreportingBiasandItsDistortingEffectsontheStudyofTerrorism”,JournalofConflictResolution,
Vol􀆰５０,No􀆰５,２００６,pp􀆰７１４Ｇ７３５􀆰

IdeanSalehyan,“TransnationalRebels:NeighboringStatesasSanctuaryforRebelGroups”,World
Politics,Vol􀆰５９,No􀆰２,２００７,pp􀆰２１７Ｇ２４２􀆰

MelissaM􀆰 Lee,“TheInternationalPoliticsofIncompleteSovereignty:How HostileNeighbors
WeakentheState”,InternationalOrganization,Vol􀆰７２,No􀆰２,２０１８,pp􀆰２８３Ｇ３１５􀆰

SaraJackson Wade and Dan Reiter, “Does Democracy Matter? Regime Type and Suicide
Terrorism”,JournalofConflictResolution,Vol􀆰５１,No􀆰２,２００７,pp􀆰３２９Ｇ３４８􀆰

IdeanSalehyan and Kristian Skrede Gleditsch, “Refugees and the Spread of Civil War”,
InternationalOrganization,Vol􀆰６０,No􀆰２,２００６,pp􀆰３３５Ｇ３６６􀆰

VincenzoBoveand TobiasBöhmelt,“DoesImmigrationInduce Terrorism?”TheJournalof
Politics,Vol􀆰７８,No􀆰２,２０１６,pp􀆰５７２Ｇ５８８􀆰
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空间影响①——— “邻国是否处于内战”和 “邻国是否处于国际冲突”.邻国的

定义采取战争相关数据库 (COW)数据中 “直接毗邻” (DirectContiguity,

v３􀆰２)的标准.② 内战的数据则来自乌普萨拉冲突数据项目.③ 这两个变量来

源于凯特林􀅰韦伯斯特等的复制数据.④ 最后,从国际的宏观风险形势来看,
当整个非洲的恐袭风险增大时,也会危及微观网格单元的安全,尤其是整个

非洲大陆处于恐怖袭击的高峰时期,所谓 “覆巢之下安有完卵”.为此,我

们引入了变量 “非洲当年恐袭总数”来反映恐袭风险的宏观程度.

３􀆰 机器学习降维与变量选择

除了时空关联关系能够帮助我们描述、解释和预测恐怖主义袭击之外,
恐怖主义作为复杂的国际政治现象,有众多层面和维度上的因素均可影响恐

袭发生的时机和风险.GTD 和PRIOＧGRID 两个数据库中有超过２００ 个相关

备选解释变量,恐怖主义研究的文献中还有众多传统上经常使用的国家或者

国际层次数据,再加上本文构建的用以探索时空依赖特征的变量,用以建立

SPDM 模型的备选变量超过３００个.这就形成了高维度的数据,需要采用大

数据降维方法进行建模.⑤ 本文采取根据理论与贝叶斯模型筛选相结合的方

法,⑥ 首先根据理论和文献筛选出对恐怖主义最为相关的变量,⑦ 继而运用

“贝叶斯自适应抽样算法”(BayesianAdaptiveSamplingalgorithm,BAS),⑧ 采

７３１
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⑧
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用 MCMC抽样的方法根据模型的后验概率进行变量筛选.① 根据机器降维建

议的变量共２０个,其中地理网格层次变量１０个、国家层次变量７个、国际

层次变量３个,变量描述性统计和数据来源报告在表Ｇ１中.

表Ｇ１　变量的描述性统计和来源

变量 样本量 均值 标准差 最小值 最大值 来源

国际层次

邻国处于国际冲突 ２１２,８６５ ０􀆰０２１ ０􀆰１４３ ０ １ Websteretal􀆰２０１９

邻国处于内战 ２１２,８６５ ０􀆰９８１ １􀆰０３８ ０ ４ Websteretal􀆰２０１９

非洲恐袭总数 ２１２,８６５ ３７９􀆰６２３ ２６８􀆰６３９ ０ １,２８２ GTD

国家层次

本国恐袭总数 ２１２,８６５ １６􀆰７６２ ４６􀆰８１４ ０ ６０６ GTD

本国政体分值 ２１２,８６５ ０􀆰２９８ ５􀆰０５１ －９ １０ PolityIV

本国人均 GDP (对数) ２１２,８６５ ７􀆰１５０ １􀆰０７０ ４􀆰７５２ ９􀆰９２０ WDI

本国总人口 (对数) ２１２,８６５ １６􀆰６７１ １􀆰１０５ １１􀆰２１５ １８􀆰９６２ WDI

本国军费开支 ２１２,８６５ １３􀆰６７１ ６􀆰８３８ ０􀆰６７５ ８８􀆰２０６ WDI

本国非正常领导更迭 ２１２,８６５ ０􀆰０３５ ０􀆰１８０ ０ １ Archigos

本国内战数量 ２１２,７２５ ０􀆰４２５ ０􀆰５９８ ０􀆰０００ ２􀆰０００ UCDP

网格层次

网格夜间灯光 (最大值) ２１２,８６５ ７􀆰３３９ １５􀆰５２６ ０ ６３ PRIOＧGRID

网格的山地面积百分比 ２１２,８６５ ０􀆰１４２ ０􀆰２６０ ０􀆰０００ １􀆰０００ PRIOＧGRID

网格距首都距离 ２１２,８６５ ６４９􀆰１４６ ４１６􀆰５８６ ３􀆰７０３ ２,４８２􀆰５３１ PRIOＧGRID

网格到最近邻国距离 ２１２,８６５ １８３􀆰７７６ １６７􀆰１０３ ０􀆰００３ １,９７１􀆰６５９ PRIOＧGRID

网格中被排斥族群 ２１２,８６５ ０􀆰３３７ ０􀆰５９４ ０ ５ PRIOＧGRID

网格中政府暴力数 ２１２,８６５ ０􀆰０６１ １􀆰２６４ ０ ２４０ UCDPＧGED

网格蕴藏石油 ２１２,８６５ ０􀆰０１１ ０􀆰１０６ ０ １ PRIOＧGRID

网格中恐袭总数,tＧ１ ２１２,８６５ ０􀆰０３６ ０􀆰９３０ ０ １４７ GTD

邻近网格遭袭的数量,tＧ１ ２１２,８６５ ０􀆰３２２ ３􀆰４４６ ０ １８６ GTD

邻近网格遭袭的数量,tＧ２ ２１２,８６５ ０􀆰３０２ ３􀆰１９７ ０ １８６ GTD

８３１

① BAS方法已经在R软件包BAS中实现,参见 MerliseClyde,“BAS:BayesianAdaptiveSampling
forBayesianModelAveraging”,RPackageVersion１􀆰４􀆰７.关 于 BAS 的 使 用 介 绍,参 见 MerliseA􀆰
Clyde,“UsingtheBayesianAdaptiveSampling (BAS)PackageforBayesianModelAveragingandVariable
Selection”,https://merliseclyde􀆰github􀆰io/BAS/articles/BASＧvignette􀆰html.机器降维的代码参考本文

的复制数据.
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五、 实证结果及解读

图Ｇ６报告了模型的回归系数及其标准差.如前文所述,SPDM 的分析对

象包含两种风险的动态变化:其一是对具有异质性的地理单元的 “免疫能

力”进行评估 (即参数πit,本文称之为风险函数),其二是遭遇恐怖袭击的时

机 (即危险率h (t),本文称之为持续期函数).下文将对两类风险的实证结

果进行报告和解读.
(一)恐怖袭击的风险:疫区与免疫区

由于风险是不可直接观测的存在,我们通过数据和模型对风险进行测量

和估计得到 π̂it.使用 GIS和SPDM 的一大优势是可以直观地获得对t年i网

格处于免疫区可能性的估计.
图Ｇ３从时间维度报告了模型估计的免疫区概率分布情况,并与非洲

１９９４—２０１３年间恐袭实际发生情况相比照.结果显示,近年来非洲的恐怖袭

击风险在增大,呈现出蔓延趋势.以π̂＜０􀆰０５作为临界值来区分 “免疫区”
与 “非免疫区”,图Ｇ３ (b)展示了π̂＜０􀆰０５ 的 “免疫区”的密度分布.π̂越

趋近于０,被袭击的风险也越趋近于０.在实际中,π̂＜０􀆰０５意味着网格几乎

不存在被袭击的风险 (因此是免疫区).图Ｇ３ (b)表明,１９９４—２００４ 年,

π̂趋近于０的网格越来越多,表明这段时间整体上非洲的恐怖袭击风险是下

降的.２００４年之后,π̂的密度分布开始向右边移动,表明π̂趋近于０ 的网格

在减少,处于免疫区的网格数量在萎缩,进入２０１２ 年后恐袭风险感染情况

严峻,大片原来的安全区域沦陷.将统计估计的疫区蔓延情况与现实相对

照,图Ｇ３ (a)报告了每年尚未遭到恐袭和已遇恐袭的网格数量对比.图中

蓝色虚线表示每年尚未观察到袭击的网格数量 (左侧y轴),黑色实线表示

每年观察到经历袭击的网格数量 (右侧y轴).２００２—２００４ 年非洲遭遇袭击

的时空网格数量明显下降 (从１１５ 个网格减少到５０ 个网格),但是２００４ 年

之后,每年被袭击的网格数量开始明显增多.２０１３年非洲遭遇恐袭的网格达

到３３０个 (约占所有网格的３％),显示出非洲恐怖主义危险的严峻形势.这

也与图Ｇ３ (b)估计的风险情况变化在趋势上一致.
本文运用 GIS技术将 π̂it 投射到第t年的非洲地图对应网格i中,得到恐

９３１
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怖袭击疫区和免疫区的空间分布情况.① 为了更清晰地展示疫区和非疫区的

分布,图Ｇ４截取尼日利亚恐怖主义疫区在１９９４—２０１３年的变化作为示例,
将实际发生恐怖袭击的网格中心点投射到地图中 (图中黑点).图Ｇ４显示,
从１９９４年起的较长一段时间内,尼日利亚境内只有极少部分地区为恐怖主

义高感染风险区.但是从２００４ 年起,国土南端有一些安全地区陷入疫区,
并不断加重和扩大,恐袭感染 “病毒”向东北部和中部转移,至２０１１年,
东北部和中部大部分地区沦为恐袭易感染区.２０１２—２０１３年,风险向全国扩

展,全境变为恐袭易感染区域,尽管在易感程度上仍有地区差异.２０１２—

２０１３年的地图清晰显示,尽管尼日利亚西部地区和东南边境地区尚未发生任

何恐怖袭击事件,随着疫区在其他区域的扩大和疫情的加重,这些原本具有

较强恐袭免疫力的地区的感染风险大幅度提高,能够处于安全区的可能性减

小.图Ｇ４的另一个有趣发现是,疫区可以被治愈而成为免疫区,但重复感染

的风险依然存在.在１９９７年和１９９８年,尼日利亚境内最为脆弱的地区在西

南角,但从１９９９年开始,西南角地区的恐袭易感性逐年下降,到２００５ 年呈

现出较为安全的态势.但是,随着南端地区的感染情况日渐严重,西南角地

区于２００７年开始被再次感染.图Ｇ４也表明,恐袭疫区的疫情实际爆发情况

也更为糟糕,但是易感性和实际爆发恐袭事件并非百分百对应,也即易感性

是一种潜在的状态,即使没有实际发生恐袭,这种感染风险依然存在.
(二)疫区内恐怖袭击的时机:危险率

SPDM 通过各种变量对恐袭时机的影响,统计估计出网格在各时间点上

遭受恐怖袭击的危险率 (h(t)),从而绘制出每个时空网格的危险率曲线

(hazardcurve).危险率曲线反映了随着 “存活” (安全)持续时长而变化的

恐袭危险率.本文从１０６７４个样本时空网格中随机挑选４个危险率估计结果

为例进行实证解读.研究者或政策制定者可以挑选样本中任何感兴趣的时空

网格或者城市,进行如下的危险率曲线分析.我们随机挑选的４个时空网格

分别位于刚果民主共和国和阿尔及利亚境内.图Ｇ５ (a)显示了它们在地图上

的位置 (图中方格即网格编号)以及它们距离首都金沙萨、阿尔及尔 (图中

三角形)的相对位置.在 GTD 数据中,网格－１７２４３２在１９９４—２０１３年间未

经历恐怖袭击,而网格－１８２５２９在此期间每年面临１—２２次不等的袭击.网

格－１２７８５２距离首都金沙萨和最近的邻国边界距离分别为１２１０千米和３７０

０４１

① 完整的彩色版非洲疫区图可在 HarvardDataverse下载.
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千米,但是１９９４—２０１３年间未经历恐怖袭击.网格－１３５０５８离首都金沙萨

１７４０千米,距离最近的边界７０千米,在２００８—２０１１年间经历了１—８ 次不

等的恐怖袭击.图Ｇ５ (c)展示了这４个不同时空网格估计出的危险几率在不

同年份的变化,其中网格－１７２４３２和网格－１８２５２９的危险率几乎为０.
在图Ｇ５ (d—g)中,我们以２０１０年这４个时空网格的取值来估计其危险

率与存活持续期t(survivaluptotimet)的关系.总体上,网格－１２７８５２和

网格－１７２４３２的危险率非常低,最大值分别低于０􀆰０１和０􀆰００２５,危险率曲

线表 明,这 两 个 网 格 的 安 全 状 态 很 可 能 持 续 ２６ 年 以 上.相 反,网 格 －
１３５０５８和网格－１８２５２９的危险率相对较高,２０１０年的危险率分别为０􀆰１和

０􀆰９.网格－１３５０５８在之后的４年内危险率依然上升,然后开始下降.特别

是网格－１８２５２９的危险率在所有年份均偏高,即便在２０１０年之后的２０年内

依然存在较大的危险 (π̂＞０􀆰１).值得注意的是,由于网格－１８２５２９持续偏

高的危险率,图Ｇ５ (g)所估计的９０％置信区间也非常窄,表明估计的危险

率具有较高的确定性.
(三)恐怖袭击风险和时机的影响因素

在对恐怖袭击的感染风险和发生时机进行规律总结的基础上,我们进一

步考察模型分析结果中各解释变量对恐袭风险和时机的影响程度和方向,加

深对恐怖主义袭击时空规律的理解.

１􀆰 影响恐袭风险免疫力的因素

图Ｇ６下图是对风险方程估计的结果,其系数解读与标准的 Logistic回归

系数一致,正系数表示与袭击风险增加相关,负系数则相反.从分析结果可

见,时空变量具有显著的影响,对恐怖袭击的 “抵抗力”在时间和空间上都

具有 “毗邻性”.此种时空毗邻性可以通过理论和逻辑得到解释.恐怖袭击

是高风险、高成本的暴力活动,重复选择之前袭击地点或者与之前袭击相邻

的地点可以利用以往收集的情报信息,因而产生的信息成本更低.① 另外,
被袭击过的地方往往已经被媒体报道过,提高了 “知名度”,而对同一个地

方进行重复袭击或对其周边实施恐怖袭击,能够更有效地增加恐慌和摧毁安

全信心.此外,时空网格的相对地理位置———距最近邻国边界的距离和距首

都的距离———对网格的恐袭易感性均具有显著性的负向影响.从宏观地缘风

险来看,邻国发生内战或卷入国际冲突以及非洲的恐怖袭击危险形势 (“非

１４１

① RichardM􀆰 Medina,LauraK􀆰 Siebeneck,andGeorgeF􀆰 Hepner,“A GeographicInformation
Systems (GIS)AnalysisofSpatiotemporalPatternsofTerroristIncidentsinIraq２００４Ｇ２００９”,pp􀆰８６２Ｇ８８２􀆰
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洲恐袭总数”)显著削弱时空网格的恐袭 “免疫能力”.宏观地缘风险对微观

地理单元恐袭易感性具有显著影响.
除此之外,地缘经济、政治和社会因素也影响到网格单元对恐袭风险

的免疫能力 (见图Ｇ６下图).夜间灯光这一变量影响显著且回归系数为正

数.越明亮的网格是恐袭风险越易感的地区,即经济活动比较集中的地区

更难避免恐袭.这一发现和国家层次上的 GDP 变量的影响呈现有趣的对

照.人均 GDP对 “免疫能力”的影响为正,相对富裕的国家对恐袭的易感

性低,但夜间灯光变量的影响则表明相对富裕的地区恐袭风险易感性高.
这两个变量实际反映的是恐袭风险在宏观和微观层次上机制的差异.人均

GDP较高的国家,政府能动用更多的资源增加抵御恐袭的能力,而且社会

中的 “怨恨”群体也较少,使用极端暴力的恐怖袭击的风险就会降低.① 在

宏观的国家层次,恐袭风险感染主要遵从 “防御方”的免疫力机制,而在

微观的网格单元层次,恐袭风险变动的机制主要是 “进攻方”即该网格对

恐袭的吸引力.
此外,模型还发现,国家层次上的政治动荡 (如内战、非正常的领导人

更替以及本国曾经历的恐怖袭击总数)会破坏网格单元的恐袭 “免疫力”.
国家的政体也与网格处于 “疫区”的概率相关———非洲的所谓民主国家对恐

袭风险的抵抗力相对更弱.但是,国家层次上的人口规模和军费开支并未发

现具有任何显著的影响.网格层次的解释变量如山区地形、族群因素②以及

政府暴力③都显著地增大了 “感染”恐怖袭击的风险.如图Ｇ６下图所示,除

了石油变量④之外,网格层次上的变量几乎在９５％ 置信区间都是显著的.在

宏观的国家和国际层次上并非所有入选变量均具有可靠影响,显示各地理点

上的恐袭 “免疫能力”虽然受到宏观和微观因素的共同作用,但微观因素能

够提供更直接的解释.

２４１

①

②

③

④

JenniferKavanagh,“Selection,Availability,andOpportunity:TheConditionalEffectofPoverty
onTerroristGroupParticipation”,JournalofConflictResolution,Vol􀆰５５,No􀆰１,２０１１,pp􀆰１０６Ｇ１３２􀆰

Julian Wucherpfennig,etal􀆰, “Politically Relevant Ethnic Groups Across Spaceand Time:
IntroducingtheGeoEPRDataset”,pp􀆰４２３Ｇ４３７􀆰

RalphSundbergand Erik Melander,“Introducingthe UCDP Georeferenced Event Dataset”,
pp􀆰５２３Ｇ５３２􀆰

PäiviLujala,JanKetilRod,andNadjaThieme,“FightingoverOil:IntroducingaNewDataset”,
ConflictManagementandPeaceScience,Vol􀆰２４,No􀆰３,２００７,pp􀆰２３９Ｇ２５６􀆰
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　　２􀆰 影响恐袭时机的因素

图Ｇ６上图展示了对持续期方程估计的回归系数.持续期方程使用的是加

速失效时间 (acceleratedfailuretime),回归系数是距离最终遭遇恐怖袭击时

间长度的对数 (logoftheexpectedtimetofailure).因此,回归系数为正数表

示在保持其他因素不变的情况下,该自变量取值的增大可以推迟网格遭遇恐

袭,而为负数的回归系数表明恐袭的危险迫近,也即危险率在各个时点上

升.例如,人均 GDP对数的系数是０􀆰１５３４,并且在９５％的置信水平上是显

著的.该估计结果的解读为,其他条件不变的情况下人均GDP的对数每增加

一个单位,网格距遭遇袭击的时间长度会增加１６􀆰６％.从图Ｇ６上图进一步发

现,一些影响网格遭遇袭击风险的因素并不一定影响网格遭遇袭击的时机.
例如,本国领导人的非正常更替或者网格中山地面积的比例会显著增加袭击

的风险,但没有明显的证据表明会影响袭击的时机.
鉴于篇幅限制,我们重点选择四个时空变量报告它们对恐袭时机的影

响.图Ｇ７报告了在其他条件不变的情况下,四个网格层次上的时空变量和经

济地缘变量对危险率曲线变化的影响.每个图包含两条危险率曲线的信息,
反映所考察变量的变化带来的危险率曲线的变化.每条曲线包含危险率估计

量的期望值和９０％ 置信区间.①

图Ｇ７ (a)显示了网格与最近邻国边界的距离为１０千米 (绿色)和５００
千米 (红色)对危险率曲线的影响.第一个持续期,距离最近边界距离为１０
千米网格的危险率是距离为５００ 千米网格的４􀆰３倍,在第二个持续期为３􀆰７
倍左右,在第六个持续期大约为２倍,大约到第９个持续期后两者的危险率

无显著差别.这表明,当安全持续较长状态后可以达到一个稳定的有效防止

恐怖主义的状态,距离最近边界的距离不再重要.但是在稳定状态到来之

前,这一空间因素具有显著影响,尤其在第二个持续期其影响达到高峰,当

安全状态逐渐稳定后,距离的影响也逐渐减弱.
图Ｇ７ (b)所显示的网格距离首都１００千米和１０００千米对袭击时机的影

响.距离首都１００公里的网格在第一个持续期内的危险率是距离１０００ 公里

的网格的４倍,在前面的四个持续期内的袭击危险率持续升高,在第四个持

３４１

① 本文用计算模拟的方法得到危险率曲线的置信区间.在每一次模拟中,我们将其他变量控制

在其平均值,只允许感兴趣的变量从一个值变化到另一个值,进而比较它们取不同值时的危险率变

化.进行１０００次模拟后,我们获得模拟结果并计算出均值以及定位出５％ 和９５％ 百分位的值形成

９０％ 置信区间.
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续期影响达到最大,而后逐年下降.图Ｇ７ (c)比较了反映经济地缘情况的夜

间灯光变量对危险率的影响,比较了取值为５ (低夜光)和取值为３０ (高夜

光)两种情况下危险率曲线的变化.非常有趣的发现是,对于低夜光的网

格,几乎在所有的持续期内其遭受恐袭的危险大致小于０􀆰０１,即经济活动很

少的地区的安全状态会持续很长,也即恐怖袭击对于这些地区而言是极为遥

远的事件.但是,在第一持续期内,夜间灯光高的网格使得袭击的危险明显

增加了５􀆰６倍,并在第二持续期内达到最高.图Ｇ７ (d)比较了邻近网格在前

两年遭遇１００次袭击和０次袭击对于网格危险率曲线的差异.① 当周边地区

在过去两年中均处于安全状态时 (即０次),图中的红色曲线非常接近安全

状态,表明网格的安全持续期结束的概率非常小.而如果周边为恐袭多发地

带的话 (即１００次),危险率则在第一个持续期飙升到０􀆰１５,第二个持续期

继续走高到０􀆰２,之后虽然有所下降,但直至网格本身的安全持续期长达２６
年,只要其周边为恐袭高发地带,其安全状况就无法进入真正的稳定,其持续

２６年的成功防恐反恐也没有取得决定性胜利,仍然具有大于０􀆰０６的危险率.
(四)恐怖袭击的样本外预测 (２０１２—２０１３)
在描述和解释了恐怖袭击的风险和时机之后,本文进一步利用SPDM 模

型进行样本外 (outＧofＧsample)预测,并利用 GIS技术,将风险概率π̂it以及

在未来遭遇袭击时机的预测结果映射到每一个时空网格中,以便直观观察恐

袭风险和危险率的分布.
遵循大数据统计预测的标准程序,本文将样本分为两组:第一组为训练

集数据 (trainingdata),用作建立预测模型和估计模型参数;第二组为测试

集数据 (testingdata),即除因变量以外的其他自变量数据.测试集数据并不

会参与模型的构建,因而是样本外预测.具体而言,训练集数据包含１９９４—

２０１１年间时空网格的数据,用以估计模型的参数,然后将关于这些时空网格

的预测量带入２０１２—２０１３ 年间的训练集数据中,计算出各个时空网格在

２０１２—２０１３年的恐袭风险和时机.② 可视化预测结果可以如上文将疫区和免

４４１

①

②

在我们的数据中约有３０个网格—年的取值超过１００次.例如,在１９９９年的阿尔及利亚,与

网格编号１８２５２５、１８１８０７、１８１８０８相邻的网格在前两年的袭击超过了１７０次.
一般使用机器学习方法,通过训练集数据对模型反复测试,找到最合适的阈值之后再用测试

集数据进行预测,这一过程一般耗时较长.参见 RobertA􀆰Blair,ChristopherBlattman,andAlexandra
Hartman,“Predicting LocalViolence:Evidencefrom aPanelSurveyin Liberia”,Journalof Peace
Research,Vol􀆰５４,No􀆰２,２０１７,pp􀆰２９８Ｇ３１２;MichaelColaresiandZuhaib Mahmood,“DotheRobot:
Lessonsfrom MachineLearningtoImproveConflictForecasting”,JournalofPeaceResearch,Vol􀆰５４,
No􀆰２,２０１７,pp􀆰１９３Ｇ２１４.
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疫区投射到地图上实际对应时空网格中,绘制成如图Ｇ５一样的空间分布地

图,从而提炼出具有政策价值的建议.鉴于具体思路与上文一样,在此不再

赘述和解读样本外预测结果.

对于样本外预测任务而言,通常还包含对模型预测表现的评估.对于以

两分变量为因变量的模型,冲突研究中一般利用受试者工作特征曲线 (ROC
曲线)和PR曲线 (PrecisionＧRecallCurve)来比较模型在样本内和样本外预

测的表现.① 在曲线下的面积 (AUC)越大,表示预测的准确度越高.图Ｇ８
展示了 ROC 和 PR 曲线在训练集和测试集中的预测表现,可以看到利用

１９９４—２０１１年的 数 据 训 练 的 模 型 可 以 在 测 试 集 中 达 到 很 高 的 准 确 度.

图Ｇ８ (a)表明,在 ROC曲线下两者的面积非常接近.同样,在图Ｇ８ (b)中,

在PR曲线下的面积也非常相似.这表明,模型很好地实现了样本内和样本

外预测的平衡,没有以过分拟合来提高样本内预测的精度,从而呈现出虚假

的准确预测.

对于反恐政策制定者而言,在低层次上的细粒度单元和在地理定位上

的精确度,将极大地提高恐怖袭击风险评估和预估的针对性,缩小重点关

注的范围,可以在排除大量具有高免疫力的地区之后,对反恐防恐的重点

地区集中资源和制订更具针对性的措施.否则,正如伊桑􀅰德􀅰梅斯基塔

所指出的,政府大规模和极端的反恐政策有可能产生负外部性,从而更有

利于恐怖组织动员潜在的参与者加入恐怖组织.② 本文使用 SPDM 模型引

入对疫区和免疫区的区分,有利于政府有的放矢地将资源从 “免疫区”转

移到 “热点区”,同时避免产生大规模全国性的负外部性.在此意义上,用

时空网格细粒分析单元上的恐怖袭击预测比国家层次上的恐怖预测具有更

强的政策指导意义.

５４１

①

②

BrianGreenhill,MichaelD􀆰 Ward,and AudreySacks,“TheSeparationPlot:A New Visual
MethodforEvaluatingtheFitofBinaryModels”,AmericanJournalofPoliticalScience,Vol􀆰５５,No􀆰４,
２０１１,pp􀆰９９１Ｇ１００２．

EthanBuenoDeMesquita,“TheQualityofTerror”,AmericanJournalofPoliticalScience,
Vol􀆰４９,No􀆰３,２００５,pp􀆰５１５Ｇ５３０􀆰
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六、 结　　论

本文是关于恐怖主义袭击的大数据研究的创新性尝试,将恐怖袭击事件

通过 GIS技术和空间层次 (地理网格)数据进行合并,以非洲为案例,描

述、解释和预测恐怖袭击的时空关联和动态变化,展示了大数据细粒度恐怖

主义研究的优势和前景.本文的研究目的不仅在于推动大数据时代恐怖主义

研究的科学化,也在更普遍的意义上丰富了大数据国际安全研究的思路、方

法和路径.

首先,地理网格化是大数据时代国际安全研究细粒化的重要趋势,本文

所使用的时空网格划分方法是一种灵活的方法,研究者可以根据其研究主

题、目的和偏好,选择更大或更小的网格划分.GIS技术的发展使得研究者

在未来可以充分开发不同空间分辨率的地理信息数据,进而在不同层次对感

兴趣的政治现象进行研究.第二,研究者可以根据时空网格这一特殊的数

据,进一步发展新的方法去测量不同层次的国际安全结果变量.SDPM 也为

研究者分析研究对象并非同质性分布的课题提供了统计分析方法.值得说明

的是,本文基于数据的可获得性选择了以年作为时间维度,未来的研究可以

充分利用大数据事件数据,更加灵活地将时间维度细粒化到以季度、月度甚

至天为单位.时空网格完全适合更加精细的时间维度分析.第三,本文的分

析和预测虽然是一个局部的尝试,但建立恐怖主义预警系统以及更为综合的

国际安全预警系统,是科学研究的创新性任务,也是大数据安全研究在应用

领域的重要使命.① 大型预警系统的成功建立往往以前期局部的学术研究为

重要起点和基础.本文希望未来能够出现更多此类尝试,为我国建立和完善

国际安全预警系统奠定更为坚实的学术基础.

６４１

① HåvardHegre,etal􀆰,“ViEWS:APoliticalViolenceEarlyＧWarningSystem”,JournalofPeace
Research,Vol􀆰５６,No􀆰２,２０１９,pp􀆰１５５Ｇ１７４．
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图Ｇ１　非洲恐怖主义袭击的时空分布 (１９７０—２０１６)
注:图Ｇ１ (a)展示了非洲１９７０—２０１６ 年间主要恐怖主义类型的时间分布.图Ｇ１

(b)展示了１９７０—２０１６年非洲恐怖主义的空间分布.图Ｇ１ (cＧd)分别展示了２００４年

和２０１４年的恐怖袭击分布,圆点表示恐怖袭击的具体位置.
图片来源:笔者根据全球恐怖主义数据库 (GTD)利用 R软件绘制.非洲的 “矢

量文件” (shapefile)来源于 R 中的 CShapes软件包,彩色版地图在作者的 Harvard
Dataverse可以获得,以下同.

７４１



外交评论　２０２０年 第２期

图Ｇ２　尼日利亚恐怖主义袭击的网格 (２００９—２０１２)
注:图Ｇ２显示了尼日利亚２００９—２０１２年间发生恐怖袭击的网格.图中每一个方块

代表一个时空网格.为画面尽量简洁,没有发生恐怖袭击网格为无色且隐去轮廓.方

格颜色越深表示当年该时刻网格遭遇袭击的次数越多.图中蓝色圆点代表恐怖袭击在

网格内部的具体位置.

８４１
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图Ｇ３　遭遇恐袭的实际网格数量与估计的免疫区密度分布 (时间维度)
注:图Ｇ３ (a)展示１９９４—２０１３年非洲经历恐袭的网格数量 (右侧Y 轴)和 “尚未”

经历恐袭的网格数量 (左侧Y 轴)对比.图Ｇ３ (b)展示了根据图Ｇ６模型所估计的免疫区

概率分布.“免疫区”指模型所估计的袭击概率π̂低于０􀆰０５的网格.

９４１
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图Ｇ４　尼日利亚免疫区分布 (１９９４—２０１３)
注:图Ｇ４展示了根据图Ｇ６估计的尼日利亚境内１９９４—２０１３ 年网格的免疫区 (１－

π̂it)在时空上的变化.黑色圆点表示实际遭遇恐怖袭击的网格.黄绿色 (１－π̂it值越

大)表示处于免疫区的概率越大,深紫色 (１－π̂it值越小)表示越有可能划分为疫区.

０５１
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图Ｇ５　时空网格层次上的恐袭时机

注:图Ｇ５ (a)展示从刚果民主共和国和阿尔及利亚分别随机选取的２个不同网格的位

置 (方格)以及两国首都 (三角形).图Ｇ５ (bＧc)分别展示了网格Ｇ１３５０５８和网格Ｇ１８２５２９
当年遭遇恐怖袭击的总数以及估计的危险比率.图Ｇ５ (dＧg)分别展示了四个网格的危险

率曲线,阴影部分表示９０％ 置信区间.

１５１
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图Ｇ６　SPDM 回归系数:解释恐怖袭击的时机和地点

注:图Ｇ６展示估计的回归系数 (圆点)及其９５％ 置信区间,红色点表示在９５％
置信区间显著性,而绿色点表示在９５％ 置信区间不显著.模型采用的是 LogＧlogistic分

布,回归系数进行了标准化处理 (rescale).两个方程的分析层次都是网格—年.
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图Ｇ７　变量对危险率的影响:恐袭时机

注:图Ｇ７展示了根据图Ｇ６模型所估计的结果,通过１０００ 次模拟计算出危险率的变

化.阴影部分表示９０％ 置信区间.
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图Ｇ８　基于训练集数据和测试集数据的ROC与PR曲线

注:图Ｇ８展示基 于 训 练 集 数 据 (１９９４—２０１１)的 样 本 内 表 现 和 基 于 测 试 集 数 据
(２０１２—２０１３)的样本外预测表现.

(责任编辑:李　丹)
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