
大模型赋能哲学社会科学研究：
范式与路径初探

□ 邓水光

内容提要 大模型开启了人工智能发展的新阶段，人工智能赋能科学研究（AI for

Science）正成为全新的科学研究范式，体现出跨学科融合、人机协同共创等新特点。当

前，大模型如何赋能哲学社会科学研究 （AI for Social Science），其范式与路径尚不明

确。本文首先回顾了研究范式的演进，并提炼出一种以大模型与研究者协同共创为特征

的大模型赋能哲学社会科学研究的新范式。在此基础上，构建了一种以人为中心的“生

成—批判—共创”实施路径。最后，本文以大模型助力艺术传承为例，为大模型赋能哲

学社会科学研究提供案例参考。
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一、引 言

近年来，人工智能迅猛发展，正在深刻影响现代科学研究。（刘云、房浩超，2025）以Deep‐

Seek和ChatGPT为代表的通用大模型在海量数据上开展预训练，形成了高密度知识载体，（Zhao

W. X. et al.，2023）并逐渐展现出作为科研协作者的潜力，而非仅限于传统意义上的自动化工具。

大模型引领的人工智能技术正在驱动许多自然科学领域的知识构建向更高效、精准的方向发展，

并促成了一大批 AI for Science的研究成果，例如，AlphaFold-3在生物分子结构预测和药物靶点

筛查领域取得重要突破（Abramson et al.，2024）、LLMatDesign实现了材料自主发现（Jia et al.，

2024）、ClimateGPT通过整合跨学科研究成果以提供全面的气候变化信息（Thulke et al.，2024）、

PathChat 则通过其跨模态理解能力与对自然语言的复杂查询的高准度响应显著促进病理学研究

（Lu et al.，2024）。

在社会科学研究领域，大模型的应用同样展现出无限潜力。例如，通过大模型赋能社科知识

生产与智库科学决策，提升其智能化水平（赵徐州，2024）；结合局部社交网络与大模型的语言
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理解功能以实现更高精度的用户行为建模（Jiang &Ferrara，2023）；以及基于大模型构建的多智

能体系统，通过可扩展、可复制、系统化的计算方法模拟人类交互过程，从而加深对人类行为的

理解（Piao et al.，2025）。大模型在信息处理、知识整合与行为预测等方面的独特优势，正在推

动社会科学研究方法的演进，并不断拓展其实施路径。

人工智能赋能哲学社会科学研究（AI for Social Science）已经得到学术界的普遍关注。然而，

其科研范式和实施路径尚未明确，仍缺乏对人机共创机制、知识生成逻辑以及人机协作边界的清

晰认知，难以构建规范、高效和可持续的研究方法体系。此外，学术界对以大模型为代表的新兴

人工智能技术的智能程度也未能达成共识——它们是具备了初步智能，还是仅在对现有知识进行

随机连接与重组，仍有待深入探讨。（Bender et al.，2021）过度依赖人工智能驱动的建模方法可

能对科学研究带来负面影响。（Narayanan & Kapoor，2025）因此，如何设计一条结构清晰、反馈

明确的研究路径以便科学合理地引入大模型展开大规模研究和应用，是大模型赋能哲学社会科学

研究需要回答的重要问题。

本文在科研范式的演进和变迁的基础上，归纳总结大模型赋能哲学社会科学的研究范式。在

此基础上，提出一种以“生成—批判—共创”为核心过程的大模型赋能哲学社会科学研究的实施

路径。该路径强调以人为中心的认知主导，既关注研究内容的创新，也重视对研究结果的批判，

在效率提升与质量保障之间取得平衡，从而实现人机深度协同共创。最后，通过大模型助力艺术

传承这一典型研究案例的分析，为大模型赋能哲学社会科学研究提供实践参考。本文以理论模

型、路径机制和场景验证三层分析结构展开。其中，理论模型构成大模型赋能哲学社会科学研究

的新范式核心，以三阶段循环结构为基本认知单元；路径机制聚焦三阶段之间的认知交互、信息

反馈与动态演化，强调人机协作逻辑下的闭环推进过程；场景验证则通过艺术传承个案，呈现大

模型在具体研究任务中的嵌入方式与协作路径。该分析结构不仅使研究逻辑更具条理性，也为后

续研究提供了可复制、可扩展的理论建模范式。

二、科学研究范式的变迁

随着人类认知能力的突破和技术工具的革新，科学知识得以不断丰富和累积。为揭示科学研

究中的底层逻辑，构建研究框架和实践共识，人们尝试进行科学范式的总结。托马斯·库恩在

《科学革命的结构》中系统提出“范式”（Paradigm）的概念，并将其定义为科学共同体共同接受

的理论假设和研究方法的整体集合。（库恩，2012，第 11页）纵观人类科学发现的过程，研究范

式迄今已历经五次变迁。

16世纪科学革命催生了第一代研究范式——实验科学，其核心为实证验证，强调通过直接观

察与实验验证的方式总结自然规律，标志着科学研究摆脱了纯思辨传统。望远镜、显微镜等装置

的发明进一步拓宽了人类的感知边界，促进了实验科学的发展。（宋芝业，2011）受限于实验条

件，实验科学的研究仍局限于宏观可观测现象。

17世纪，随着数学工具的不断发展，科学范式迈入了理论科学阶段，其主要特征为依赖数学

建模和方程描述。（谢久书等，2011）在此期间，牛顿和麦克斯韦等科学家通过数学工具构建理

论体系、解释物理现象，突破了以往经验主义局限。但随着理论科学的不断发展，其在复杂系统

中的解释局限性愈发凸显。
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20世纪中叶电子计算机的诞生触发了第三次范式革命——计算科学范式。相较于理论科学，

计算科学通过数值模拟构建虚拟实验空间，打破了理论模型在解析求解方面的局限。（张伟伟等，

2023）借助计算机，研究者可以处理多体相互作用等复杂问题，进一步拓宽了科学研究的对象范

畴。但同时算力瓶颈限制了其进一步发展。（周代数、魏杉汀，2024）

21世纪大数据洪流催生了第四范式——数据密集型科学。（Tolle et al.，2011）侧重从海量数

据中提取潜在相关性规律，推动了科学研究从探索“为什么”到追求“是什么”的转变，但面临

数据噪音干扰与因果性混淆等挑战。（董春雨，2023）

21世纪以来，人工智能特别是大模型技术的突破，推动科学研究范式进入第五阶段——智能

协同范式。（周代数、魏杉汀，2024）该范式以人机共创为核心机制，强调通过大模型在语义理

解、因果推理与知识生成等方面的能力，构建新的科学发现路径。（朱晶等，2025）第五范式继

承并突破了前四种范式的局限，核心特征包括：一是研究主体由单一研究者拓展为“人—机—模

型”的复合系统，协同推动知识建构（李国杰，2024）；二是研究过程由线性推演转向“生成—

批判—共创”的闭环迭代；三是研究方法融合语言建模、多模态处理与智能推理等人工智能手

段，实现从数据理解到理论生成的全过程协同优化（苏新宁、吕先竞，2025）。第五范式不仅是

一种技术驱动的研究范式创新，更是对哲学社会科学研究体系的重构与方法论升级。

三、协同共创：大模型赋能哲学社会科学研究的新范式

传统学术研究范式强调研究者与方法工具之间的单向互动。（任兵、庄育婷，2024）相比之

下，大模型对哲学社会科学的赋能，不仅体现在人工智能技术的工具性嵌入，更体现为其在知识

生成、理论扩展与研究范式重构中的深度参与能力。与传统通用人工智能辅助工具不同，大模型

具备语义理解、多模态融合与动态交互能力，能够在研究全过程中扮演认知协作者的角色，而非

仅承担辅助分析或文献检索的功能。因此，大模型赋能哲学社会科学研究不仅提升了研究效率，

更引发了研究结构与认知边界的系统性变革。

本文从研究主体结构、知识生成逻辑与方法论结构三个维度对比分析大模型赋能下哲学社会

科学研究新范式与传统范式的差异，其依据来自科学研究范式的基本构成逻辑。根据库恩提出的

范式结构理论及其后续拓展研究（库恩，2012，第9～13、163～167页），科学范式的主要维度包

括研究者与工具之间的关系（即研究主体结构）、知识如何生成与发展的机制（即生成逻辑）以

及研究所遵循的方法路径与工具系统（即方法论结构）。本研究据此对这三项维度进行了系统化

梳理。如图1所示，在哲学社会科学研究的新范式中，大模型通过生成、批判与共创的有机融合，

为哲学社会科学研究提供了全新的范式参考。在本研究中，共创指的是在研究全过程中，研究者

与大模型通过多轮交互，形成生成、评估与重构的闭环机制，共同推动问题提出、知识生成与理

论发展。该过程强调人类研究者的认知主导地位，模型则作为具备语言理解与逻辑推理能力的智

能协作者，在语义生成、信息整合与观点扩展等环节提供支持。与此相对，传统人工智能在哲学

社会科学研究中通常被定位为工具型存在，用于辅助文献检索、文本分析或数据建模，缺乏深层

次的参与及认知反馈。本文所指的大模型协同共创范式，旨在重构人机关系，从传统人工智能作

为工具的线性单向使用，转向人机认知交互的双向协同机制，实现知识生产过程的系统性重构。

该共创性研究范式的核心理念是大模型与研究者的高度融合，强调通过大模型与研究者的协
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同合作，推动知识生成、深化与创新的共同进化。在这一循环交互过程中，研究者作为科研的发

起者与指导者，与大模型协作进行生成、批判与共创的迭代过程。其中生成不仅仅意味着内容创

造，更体现为思想的激发与问题的多维扩展。在这一过程中，大模型通过对庞大数据的处理与分

析，提供多元的视角和假设，启发研究者从不同学科、理论或视角对问题进行全方位审视。在生

成环节，大模型不仅帮助研究者提供更多的答案和选项，还引导他们发掘新的思维路径，开辟研

究的未知领域；在批判环节，研究者不再单纯地对模型输出内容进行评判，而是通过批判性反馈

推动知识的深层修正与进化。批判不再是停留在表面的问题指正，而是通过系统性思维与多角度

反思，对生成内容进行质疑与优化。批判和生成之间形成了一个持续反馈与反思的闭环，每一轮

批判都促进模型自我调整和升级，为下一次生成提供更有深度的视角。最终，在共创阶段，研究

者与大模型通过不断的交互，推动思想、理论和方法的同步演进。在这一过程中，研究者提供的

批判性反馈和知识探索，不仅帮助大模型调整其输出内容，也为生成过程注入新的问题意识与研

究方向；而大模型的生成能力则在互动中不断优化，进而实现新的知识、理论与方法的共创。

大模型赋能哲学社会科学的研究范式在协作机制上实现了人工智能技术从工具性使用到与人

深度协同共创的跃迁，该范式呈现出如下特点。

特点一：跨学科深度融合——打破边界重塑体系

哲学社会科学注重对人类经验、社会结构与价值体系的深层理解，在探究社会现象的意义方

面具有独特优势。然而，面对日益复杂的现实问题，仅依赖单一学科视角，往往会导致认知上的

局限性以及方法论的固化。大模型汇聚了海量跨域知识，能够显著提升研究结论的普适性。（马

费成、陈帅朴，2024）在大模型的引领下，科学研究不仅能够结合不同学科的研究特点，例如社

会科学的理论洞见、计算机科学的建模、统计学的分析等，还能深度融合语音、图像、视频、空

间等多模态信息。（周代数、魏杉汀，2024）新研究范式拓展了对哲学社会科学的综合理解路径，

打开了跨学科对话与融合的新局面。

特点二：兼顾规模与效率——高效产出突破限制

在哲学社会科学研究中，传统研究方式受限于人力与实践成本，在面对快速演化的社会现象

和规模庞大的数据资料时，难以兼顾处理效率和覆盖广度。（马费成等，2018）大模型能够以极

高的效率处理信息，并结合其丰富的世界知识以提供多模态、多层级的总结。（Patil et al.，2024）

大模型突破了传统算法线性因果思维的局限，跳跃性地链接规模、复杂程度空前的信息中的隐藏

关联关系，（米加宁，2024）从而拓宽科研人员思路，显著提升科研发现的效率。

研究者
大模型

生成

批判

共创
明确研究问题以

及数据范畴

执行任务并进行思
路启迪

思维激发
问题启发至素材

扩展

认知共建桥梁
质疑校正并深化

思想动态知识共创
根据反馈进行知
识共创并迭代

创作者
协作者

研究主体结构

知识生成逻辑

方法论结构

图1 哲学社会科学研究新范式

大模型赋能哲学社会科学研究：范式与路径初探

7



2025年第9期

特点三：人机协同演进——虚实联动有效验证

不同于数学等领域能够通过抽象化符号构建严格的理论证明过程，哲学社会科学成果的有效

性一定程度上取决于能否在现实社会结构中获得回应与验证。传统的实地检验成本高昂，且重复

性较差，在实际操作中影响了知识的普适性验证与动态修正。在大模型赋能的研究范式中，研究

者和模型形成闭环的动态反馈机制。大模型可持续学习研究者的思维逻辑与偏好，与研究者构建

起“虚实联动”的验证机制。模型的海量知识、批判性反馈以及个性化学习能力提升了知识构建

的准确性和创新性。

这一范式与现有社科研究方法存在本质差异。首先，在研究主体关系上，传统哲学社会科学

方法强调研究者的中心地位，工具仅作为被动辅助手段，知识构建过程多为线性推进。而大模型

赋能下的新范式则重构了人机关系，模型不仅是执行工具，更成为知识生成的协作者，共同参与

到研究全过程之中。其次，在知识生成逻辑上，传统方法大多遵循理论提出—数据分析—结论归

纳的线性链条，而生成—批判—共创则形成了以反馈循环为核心的螺旋式迭代结构，强调动态调

整与多轮互动，增强了研究在复杂问题场景中的适应性与开放性。可类比黑格尔辩证法中的正题

—反题—合题结构：生成对应于问题的提出与观点的创新，类似于正题的提出；批判体现出反

思、质疑与张力的生成，类似于反题的构建；共创则在人机交互与认知演化中达成对立统一，实

现合题的综合与升华。此外，该路径亦可视为对设计研究与行动研究中迭代式反思机制的智能拓

展。在设计研究中，研究者通过不断生成原型、收集反馈、修正方案以提升解决问题的适配性；

在行动研究中，研究过程嵌入现实情境，通过行动—反思—再行动循环推进理论与实践的融合。

这些迭代思维的共性在于，通过逐步反馈与修正，回应复杂问题的动态变化。而大模型的引入使

得此类迭代过程具备更强的生成能力、语义适配性与反馈敏感度，从而将传统人力驱动的反思机

制升级为人机协同的认知进化过程。因此，生成—批判—共创不仅是一种创新的研究流程，更是

对哲学社会科学研究范式在人机关系、知识生成逻辑与方法论结构层面的系统性重构。

四、生成—批判—共创：大模型赋能哲学社会科学研究的实施路径

在大模型赋能哲学社会科学研究的协同共创范式指导下，本文提出了以人为中心的“生成—

批判—共创”大模型赋能哲学社会科学研究的实施路径（如图2所示）。

图2 大模型赋能哲学社会科学研究的实施路径
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在生成阶段，大模型的作用体现在从问题启发到素材扩展的过程。首先，研究者提出具体的

研究命题及方向并通过大模型进行多维度问题扩展，探索理论和实践的多样化路径。而后，基于

研究问题，模型将生成相关假设，同时也生成文献综述和思想演变的概要。这一过程中，生成不

仅仅是内容的输出，更重要的是通过提供多样性和可比性的研究方向，启发研究者在不同的领域

中开展多角度、多层次的探索。具体来说，在生成阶段研究者首先明确研究问题与数据范畴。大

模型并不取代问题意识，而是强化了对问题的扩展性探索。研究者应首先明确研究问题的本体论

基础。生成不只是内容创作，更是创造性思维的引导，尤其适用于哲学社会科学研究中的推理与

假设生成。在这一阶段，重点是如何通过大模型来引导和激发思维的创造性，探索更多未曾讨论

过的研究问题和视角。例如（1）思想推演：通过大模型生成相关领域的全新知识，提供多角度、

多维度的解释。（2）假设推演：通过大模型生成假设，这些假设不仅基于已有的哲学理论或社会

现象，还可以通过模型推理出历史上未被充分探讨的事件或假设性的情境。生成阶段中大模型完

成了两个主要任务：一是为生成式知识启发，包括研究问题重构与引导、语义相似文献扩展以及

思想谱系生成；二是为多角度内容生成与可理解性提升，包括多视角观点生成、学术写作结构草

稿以及风格迁移表达辅助。

批判阶段是整个研究流程中的关键环节，它不仅验证了生成内容的可靠性，还通过对不同观

点的对比评估，推动学术研究的深度探索。在批判阶段，研究者需要对模型生成的内容进行详细

的批判性分析，确认其是否符合研究的理论框架。在批判阶段，研究者不仅需要通过自己的认知

进行反思批判，还要借助大模型的多角度对比与验证机制，以确保生成内容的准确性和合理性。

例如，通过模型对比、理论验证等方式对生成的观点进行挑战。研究者可以使用批判性思维检查

模型输出的内容，从而确保生成内容的学术价值与准确性。通过建立批判性反馈机制，研究者与

大模型通过协作以确保每一轮生成内容都经过深度互动和批判性评审。基于此，研究者通过引导

模型挑战性生成形成一个双向的互动回路。批判阶段中，大模型承担两个方面的关键任务：一是

面向文本结构的自我评估与优化支持，包括学术表达优化、术语一致性校验、逻辑连贯性调整

等；二是面向内容风险的审查机制，包括文化语境的跨文化理解提示、伦理风险用语的识别与预

警，以及模型输出可能引发误解或价值偏差的提示机制。通过双重反馈路径，研究者得以识别潜

在问题并引导模型优化内容输出，最终实现更高质量、更具可信度的研究成果协同构建。

在上述路径中生成与批判循环推进，最终建立了科研者与大模型的知识共创并形成了反馈循

环与共建机制。在这个机制中，研究者和大模型进行深度的协同反馈，形成反馈闭环。研究者不

仅是模型内容的批判者，也应通过积极的反馈引导模型调整其生成路径。大模型不仅是研究者的

协同工具，也是参与知识构建与演化的智能主体，两者在持续互动中形成共同推进学术创新的动

态机制。随着学术讨论的发展和研究问题的深入，研究过程能够根据研究进展和需求进行实时更

新，从而动态调整生成任务的方向。通过不断更新训练数据和调整任务生成，模型可以随着研究

的进展而灵活应对新的需求。共创阶段大模型通过修订迭代以及人机协作，极大地推动了学术研

究的创新与个性化发展。共创阶段大模型实现了嵌入式反馈与修订迭代以及人机协作平台与共创

两个任务。第一个任务包括学术研究拓展表达与用户提示学习指导，前者通过更加丰富、结构化

的形式展示研究成果，提升学术表达的清晰度与传播力；后者则通过持续学习研究者的反馈与偏

好，逐步优化模型的响应方式，适应个性化的学术风格。第二个任务包括跨学科研究对话与个性

化研究体系：大模型在多学科语境中建立对照机制，同时支持基于个人知识结构的模型微调，构
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建专属的研究支持系统。大模型在共创阶段有效连接了智能能力与研究者主体性，形成了以共创

合作为驱动的知识创新体系。

“生成—批判—共创”并非线性终结式流程，而是构成一个循环迭代的认知共创机制。在这

一过程中，共创阶段不仅是知识初步形成的阶段性成果，更是新一轮再生成的起点。研究者与大

模型在多轮交互中共同修正研究路径、拓展问题边界，从而推动知识系统在反馈中不断优化与演

化。这一循环模式可类比双螺旋知识共创模型，即以人为主导的认知路径与AI主导的生成路径

相互嵌套、动态协同，最终形成具有再生产能力的知识体系。（徐笑君，2024）同时，大模型在

这一过程中承担认知放大器与混合主动性系统角色，（Amal & Amayreh，2025）能够根据人类反

馈动态调优表达与推理逻辑，实现从初级草稿到深度理论的跃升。这种持续循环优化的人机协作

机制，为哲学社会科学研究提供了一种结构闭环、协同增强的智能化方法路径。

五、案例研究：大模型赋能艺术传承

随着生成式人工智能技术的快速发展，艺术领域也在经历深刻的变革。（袭靖雯，2025）在

艺术传承的过程中，大模型的赋能为古代艺术的研究、保护与创新开辟了新的路径。“生成—批

判—共创”的协同路径为大模型在艺术传承中的应用提供了有效支持。通过人机协同合作，大模

型在艺术作品的智能化保护、分析与创作方面发挥了重要作用。

在艺术传承中，大模型在生成阶段为传统艺术提供了全新的表现形式。在中国古代绘画的研

究与创作中，大模型通过其强大的计算与学习能力，不仅能够帮助研究者快速生成绘画作品的风

格特征分析，还能够通过对大量古代绘画作品的深度学习，帮助艺术家和研究人员理解和复现古

代艺术作品的细节与风格。大模型通过分析古代绘画的技法、色彩使用、笔触风格等要素，生成

历史时期的艺术作品路线图，为学术研究提供了深入的分析工具。（王常圣，2024）同时，大模

型的生成能力能够为艺术作品提供潜在含义的挖掘与历史语境的解读，从而帮助研究者更全面地

理解作品背后的思想与文化背景。例如，针对中国古代绘画，多模态大模型可以通过对历史文献

的学习和对作品的分析，生成艺术作品的多维度解读，揭示其文化内涵、社会背景以及历史传

承。在生成阶段，大模型在推动学术研究的同时为艺术创作提供了全新的灵感来源，促进传统艺

术的创新性传承与发展。

在批判阶段，大模型与研究者间的反馈机制帮助大模型对艺术作品进行更为细致和精准的批

判与评估。与传统人工批判不同，大模型通过深度学习能力全面分析艺术作品中的细节，并根据

图像的纹理、笔触、用色等特征，自动识别风格、技法以及其他艺术元素的偏差。（Wang et al.，

2025）例如，在中国古代绘画的智能鉴定过程中，多模态大模型不仅可以对作品的风格和技法进

行批判，还能够通过与历史文献和艺术数据库的对比，自动进行真伪鉴定。此外，批判阶段的作

用不局限于对生成内容的简单评估，其实际上是一个不断深化理解和推动优化的过程。通过大模

型的反馈，研究者能够在直观分析的基础上发现自己在艺术鉴赏与学术研究中的盲点。这些反馈

不仅指向作品中的技术细节，还涉及更广泛的艺术历史语境、文化内涵以及艺术流派之间的差

异。批判过程让研究者有机会对艺术作品进行更全面的解读。此外，大模型与学术研究者之间的

批判性互动推动了学术研究的深入发展。随着批判过程的不断深入，学术研究不再局限于对已有

知识的重复解释，而是在反思与创新的双重推动下，迈向更加深刻和全面的理论突破。
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共创阶段是研究者与大模型在共同目标下进行深度协作的过程。在这个阶段，大模型不仅仅

作为工具参与到艺术创作的每个细节中，它通过持续的反馈机制与研究者的互动，不断优化和调

整生成内容，推动艺术创作从传承走向创新。在艺术传承中，共创的核心是个性化的艺术创作与

知识生成。大模型根据研究者的风格、需求和创作方向提供个性化的建议和支持，使得艺术创作

更加符合研究者的学术理念和审美倾向。通过对艺术家创作需求的学习，大模型能够精准提供创

作建议、风格分析和技术支持，并根据历史背景和文化内涵推动创新性作品的生成。例如，在中

国古代绘画的修复过程中，研究者通过与大模型的互动，不仅可以得到风格修复和细节调整的智

能化建议，还能根据修复的具体要求，获得关于构图优化、色彩运用和笔触再现的个性化推荐。

大模型根据对历史艺术作品的学习，能够精准把握古代艺术作品的核心特征，确保修复作品在保

持历史风格的同时避免传统艺术形式的失真。

综上所述，在艺术传承的具体场景中，“生成—批判—共创”三阶段路径并非抽象流程，而

是可技术落地、具体操作的实践机制。为进一步说明“生成—批判—共创”三阶段路径在具体研

究任务中的实践方式，本文以山水画为例，给出具体的执行路线：在生成阶段，大模型基于提示

词工程与风格嵌入，对山水画中的技法、构图、意境进行特征提取与风格报告生成，并结合文献

学习提供其文化语境的多维度解读；在批判阶段，研究者可借助模型对比分析与异常检测机制识

别自身偏误与理解盲点，激发更全面的艺术反思与文献验证；在共创阶段，模型则依据研究者风

格偏好与修复目标提供个性化的技法迁移、构图优化与细节建议，实现动态互动与认知扩展。然

而也需注意，大模型对训练数据的依赖，使得其生成结果可能存在文化误读、风格同质化、历史

背景简化等问题，仍需依赖研究者进行知识过滤与语境调校，以真正实现人机共创与重构文化传

承。通过“生成—批判—共创”的协同闭环，大模型为艺术传承提供了强大的技术支持和智能驱

动力。这一模式在古代艺术的研究、保护、创作等方面展现出巨大的潜力，同时也推动了文化遗

产的数字化保护与创新应用。在大模型赋能艺术传承的实践中，研究者需时刻保持主体性与判断

力，避免陷入模型生成内容的自动依赖与思想遮蔽。为此，共创机制以人为中心的反馈迭代机

制，明确人主导与机器协同的协作结构：由人类研究者提出问题框架与价值基准，大模型在知识

生成与图像模拟中提供多样化辅助建议，再由研究者基于领域知识进行判断、修正与再加工。针

对 AI可能造成的文化误读、风格趋同与历史语境简化等问题，可引入语境过滤（Latrech et al.，

2024）、多模型对比（徐文博等，2025）与风格调控（Zhao X. et al.，2024）机制进行内容优化，

同时按照框架中批判阶段设立伦理审校反馈调优环节保障内容的社会性与学术性。借鉴已有研

究，构建预警、审校、反馈（郭妮妮等，2025）三层防控机制，能够在保障生成效率的同时有效

维护研究者的认知控制力与学术表达的独立性，从而实现真正意义上的人机共创。未来，随着大

模型技术的不断发展与成熟，它将在艺术创作与学术研究的深度融合中发挥更加重要的作用。大

模型的赋能不只是工具性的，它正在成为推动艺术传承与文化创新的关键力量。通过这一新兴范

式，传统艺术将不再是静态的历史遗产，而是不断发展、创新和活跃的文化资源。研究者与大模

型的深度协作，将推动文化遗产的创新性再生，从而为艺术传承的未来开辟新的道路。

在所提出路径机制的运行中，人机协同并非无界协作，而是需在价值导向与角色机制中设定

明确边界。人类研究者应始终承担价值判断、问题构思与学术把关责任，而大模型则在风格识

别、语义生成与资料整合等方面提供认知支撑。根据能力匹配、责任划分与主导保持原则，可实

现有效的任务分工与认知协同。此外，伦理约束体现在可通过提示词审查、文化偏误检测等方式
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控制生成内容的可靠性与文化契合度，避免大模型输出对历史文化的误读或再现偏差。与此同

时，大模型参与下的认知迁移机制也日益显现：研究者在与模型交互中，其认知能力被动态扩

展，可跨越原有知识边界开展新的分析任务。特别是在艺术传承等场景中，AI支持的知识解构与

重构机制，使研究者从单一传统路径迈向跨模态、跨领域的认知跃迁，真正实现人机共创下的知

识再生长。

六、结 语

以ChatGPT、DeepSeek为代表的大模型正引领人工智能进入全新发展和应用阶段，为包括哲

学社会科学在内的科学研究带来新的契机。大模型具备的强大生成和推理能力，已经深度融合到

科研活动的各个环节。科研工作者不应再仅将大模型视为工具，而应将其视为科研“伙伴”，从

而构建协同共创的科研范式。通过“生成—批判—共创”这一闭环式实施路径，科研工作者与大

模型紧密互动，协同推进科研成果的生成与验证。这种新范式不仅是技术的演进，更是思维方式

和研究方法的创新，其推广应用将为哲学社会科学研究提供新的方法和技术。

尽管大模型在哲学社会科学中展现广阔的应用前景，但其在实践中仍面临协同交互主动性不

足、幻觉信息频发等智能化瓶颈，以及跨学科数据融合标准缺失、伦理监管不完善等系统性挑

战。未来，随着模型理解、推理和表达能力的持续提升，以及相关标准和规范的逐步完善，以大

模型为代表的新兴人工智能将不断拓展哲学社会科学研究的方法论边界，推动这一新兴范式的可

持续发展。
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ABSTRACTS
Empowering Philosophy and Social Sciences Research with Large Language Models：：

A Preliminary Exploration of Paradigms and Approaches
Deng Shuiguang

（College of Computer Science and Technology，Zhejiang University，Hangzhou 310058）
Abstract：Large language models（LLMs）have marked the beginning of a new stage in the devel‐

opment of artificial intelligence（AI）. AI for Science is emerging as a new paradigm of scientific re‐
search，characterized by interdisciplinary integration and collaborative co-creating between humans and
AI. At present，however，how LLMs can empower research in philosophy and the social sciences（AI
for Social Science），as well as its paradigms and pathways，remains unclear. This paper first reviews
the evolution of research paradigms and identifies a new paradigm for AI-empowered philosophy and so‐
cial science research，one marked by collaborative co-creating between LLMs and researchers. On this
basis，it proposes a human-centered implementation pathway that involves generating，critiquing，and
co-creating. Finally，using the case of LLMs supporting artistic heritage，this paper offers a practical ex‐
ample for AI-empowered research in the philosophy and social sciences.

Key words：artificial intelligence（AI）；large language models（LLMs）；philosophy and social sci‐
ences；research paradigm

An Analysis of the Interdisciplinary Relationships Among Statistics，，
Data Science，，and Artificial Intelligence

Li Jinchang
（Zhejiang University of Finance & Economics，Hangzhou 310018）

Abstract：In the digital era，statistics，data science，and artificial intelligence（AI）are closely in‐
tertwined，jointly driving the development of various fields. This paper preliminarily analyzes the rela‐
tionships among the three from the aspects of research objects，research thinking and methods，research
applications，and development trends. All three focus on data，but with different emphases. Statistics
emphasizes how to collect，analyze，and infer data，providing methodologies for data analysis；data
science takes the entire data lifecycle as its object，studying how to establish a systematic data analysis
framework to support decision-making；AI focuses on simulating human intelligence through data pro‐
cessing，exploring how to transform data into behavioral rules. In the future，the three will continue to
integrate and innovate，promoting data elements to play a greater role，collectively addressing complex
issues，and creating more value for the development of human society.

Key words：statistics；data science；artificial intelligence

The Business Cycle Co-movement Effects of International Transportation Corridors：：
Empirical Evidence from China-Europe Railway Express Opening

Zhang Jun1，Ni Bin2，Ma Jing3，Zhou Yahong4

（1.2.3. School of International Economics and Trade，Dongbei University of Finance and Economics，Da‐
lian 116025；4. School of Economics，Shanghai University of Finance and Economics，Shanghai 200433）

Abstract：As a new international transport corridor and bridge for economic and trade coopera‐

（4）

（14）

（24）

155


