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摘　 要　 大语言模型 （ＬＬＭ）在社会科学中的应用日益广泛，其生成数据是否能反映真实社会图景仍存争议。

以中国综合社会调查 （ＣＧＳＳ２０２１）为基准，构建多模型对比实验框架，系统评估不同 ＬＬＭ生成 “硅基样本”

的拟合度与偏差特征，可发现，主流模型可较好复现宏观变量间的统计关系，但存在表征偏差，易强化主流话

语、忽略边缘声音。通过引入思维链 （ＣｈａｉｎｏｆＴｈｏｕｇｈｔ）分析，发现模型在生成评分理由时呈现出标准化的因
果推理结构，反映其潜在的社会观念建构路径。此外，提示策略与微调机制可能无形中影响模型对公共议题的

认知方式。ＬＬＭ在社会测量中既存在潜能也有局限，建议未来应提升数据多样性、模型可解释性，并推动社会
科学领域的专用大模型发展。
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一、引言

近年来，以大语言模型 （Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ，ＬＬＭｓ）为核心技术的生成式人工智能 （Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡＩ）正深刻重塑社会科学的研究范式。以自然语言处理 （Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）为基础，ＬＬＭ
能够高效分析和生成文本，使其成为计算社会科学 （Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ，ＣＳＳ）中的重要工具。①

借助这一技术，研究者以前所未有的规模和深度探究社会现象，包括舆论演化、社会网络互动、情绪传

播、意识形态分化等诸多议题。② 然而，ＬＬＭ在社会科学中的应用也引发了关于其可靠性的讨论，包括对
社会认知、数据偏误和研究方法论的反思。③ 这一问题不仅涉及 ＬＬＭ 的训练数据和算法对齐 （Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）
过程，也影响其作为社会测量工具的适用性。

在此背景下，本文试图探讨以下问题：首先，ＬＬＭ 生成的数据是否能够真实反映 “整体事实”，抑或

其仅是训练语料和对齐机制塑造下的带有偏误的样本？这一问题涉及 ＬＬＭ 的训练数据来源及其对社会观
念的再现能力，尤其是在不同文化、语言和社会群体间的表现差异。其次，在社会科学研究中，ＬＬＭ 是否
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可以作为测量人类观念的有效工具？ＬＬＭ在训练过程中累积了海量的社会认知经验，能否充分且准确地再
现宏观社会事实与群体趋势？其与传统社会调查或官方统计的结果相比，吻合度如何？如果 ＬＬＭ 的生成
内容能够准确模拟真实社会调查数据，其或许能在传统社会调查方法 （如问卷、访谈）受限的情况下提供

有价值的补充。然而，若 ＬＬＭ生成的观念和态度模式与真实人类数据存在显著偏差，则其在社会科学研
究中的适用性需要进一步审慎评估。本文希望厘清 ＬＬＭ 在社会科学研究和知识生产中的潜力、局限，分
析其可能引发的社会认知影响，为未来相关研究提供理论和方法上的参考。

二、文献综述

长期以来社会科学研究主要依赖问卷调查、访谈、实验等传统方法，以获取与人类社会行为和观念相

关的数据。然而，这些方法存在诸多局限，例如数据收集成本高、样本代表性不足、受访者反应偏差等问

题。计算社会科学的兴起部分弥补了这些不足，尤其是 ＬＬＭ的应用使得大规模文本分析成为可能。① 近年
来，研究者开始利用 ＬＬＭ模拟社会个体，以测试其是否能够复现真实社会调查的数据分布。② 部分研究发
现，ＬＬＭ能够在一定程度上模拟社会群体的行为模式，例如在社会心理学、经济学实验和政治学研究中，
其表现出较高的预测性。③ 这一能力使得 ＬＬＭ被视为一种新的社会研究工具，能够帮助研究者克服传统调
查方法的不足。

“整体事实”是一种从整体视野出发所揭示的社会过程中的动态因果结构与演变过程，其强调了对社

会现象的宏观审视及在时间与空间维度上的系统性理解。④ 因此，相较于割裂的、碎片化的或情感化的

“局部事实”，“整体事实”具有更高的综合性与跨尺度性。可以说，“局部事实”是在特定的观念视角或

目标导向下，被选择性抽取、夸大或在传播过程中情绪化处理的事实片段，它们不足以反映社会现象的全

貌，反而可能消解对 “整体事实”的认知和理解。随着数字化转型的深入，社交媒体及互联网平台塑造了

一个高度碎片化的信息传播格局，在这一环境中，基于即时情绪关注的 “局部事实”被大幅度放大，由此

进一步削弱了从整体视角呈现社会事实的可能性。数字时代中的主体，由于身处于被局部 “事实”裹挟和

情感驱动的传播空间，逐渐丧失了从整体视角反观社会过程的能力。⑤

ＬＬＭ生成内容能否有效表证 “整体事实”，在学界仍存在争议。⑥ ＬＬＭ 的训练语料往往来自互联网文
本，虽然涵盖了广泛的信息，但其数据来源的不均衡性可能导致某些社会群体的观点被过度放大或削弱。

此外模型训练过程中的对齐机制也会对模型输出产生影响。例如，在对职业、性别和收入之间关系的分析

中，不同 ＬＬＭ的词嵌入结果表现出显著差异，表明模型的训练数据和校正策略可能影响其对社会观念的
模拟能力。⑦ ＬＬＭ的输出往往会体现开发者设定的价值偏向，从而影响其对社会现实的客观呈现。

ＬＬＭ不仅仅作为社会事实的测量工具，其生成机制本身亦可能深度参与社会认知的建构过程。随着人
类与 ＡＩ的互动增多，人们的观点可能逐渐受到 ＬＬＭ输出的影响，形成对现实世界的某种 “对齐”。⑧ 在社
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交媒体环境中，ＡＩ生成的文本可能加剧观点极化，使不同群体在信息环境中进一步割裂。① 此外，ＬＬＭ 的
预测性与其数据来源密切相关，不同的训练语料和模型微调方法可能导致其在不同文化或语言环境下表现

出不同的社会偏见。②

ＬＬＭ可以在社会调查和经济实验中表现出类似人类的行为。有学者使用 ＬＬＭ 模拟选民行为，并预测
美国大选结果，发现模型生成的结果与人类调查数据具有一定的一致性。③ 此外，也有学者利用 ＬＬＭ 模拟
城市居民的日常活动，显示出 ＬＬＭ 能够在一定程度上再现现实中的社会动态④，甚至可以用于取代传统

ＡＢＭ的模拟方法⑤。

ＬＬＭ生成的数据仍可能存在系统性偏误。有学者对多个 ＬＬＭ 在博弈实验中的表现进行分析，发现模
型在再现人类行为时存在显著的偏差，尤其是涉及复杂的策略性推理时，其生成的分布与人类数据存在较

大差异，或是相同角色设定下，ＬＬＭ在不同情境下可能给出相互矛盾的回答⑥，这可能影响其在社会科学

研究中的可靠性；通过提供人类行为样本作为输入，ＬＬＭ 的生成结果则可以更接近真实的调查数据。⑦ 然
而，即使采用优化技术，目前的 ＬＬＭ仍然无法完全复制人类行为，其适用范围仍需进一步探索。

三、ＬＬＭ的数据特性

随着数字传播环境的演化，尤其是在社交媒体和搜索引擎等平台的算法呈现机制下，社会认知的碎片

化现象愈加明显。⑧ 在这一背景下，ＬＬＭ所生成的数据能否反映整体事实，抑或仅是对训练数据中的偏见
和局部事实的放大，成为一个关键的社会科学研究议题。

（一）ＬＬＭ的训练数据：整体事实的潜力与局限
ＬＬＭ常被视作一种能够 “洞察”宏观社会现实、呈现 “整体事实”潜力的创新工具。然而，数据本

身并非中立载体，任何知识的生产都受到社会、文化与历史等因素的共同形塑。对于 ＬＬＭ 而言，其训练
数据更是这一复杂过程的核心：一方面，规模庞大、来源多元的文本语料为模型提供了高度广阔的知识基

础，使其在理论上具备从宏观层面 “再现”社会事实的潜力；另一方面，数据本身的代表性不足、分布不

均衡以及模型后期对齐机制的干预，也会在结构与内容上限制其再现能力。

基于此，本文从数据来源与多样性、数据分布的偏差以及对齐机制的干预三个方面，探讨 ＬＬＭ 训练
数据在社会科学研究中所面临的机遇与局限，并进一步说明在利用 ＬＬＭ 进行社会现象分析时，研究者应
如何在技术潜力与社会结构交互性之间实现平衡与发展。

１ 数据来源与多样性。

理论上，ＬＬＭ的训练数据往往跨越不同领域与社会群体，包括互联网开放文本 （新闻、博客、社交媒

体）、学术文献、政策文件与各类书籍等。⑨ 这种 “大规模＋多样化”的数据来源使模型能够同时捕捉主流
与边缘、专业与大众等多重视角。对于社会科学研究而言，学术文献与政府报告提供了相对系统且经过一

定审查或同行评议的知识框架，而社交媒体与新闻报道则能反映更具时效性与草根性的社会情绪和议题偏

好。当 ＬＬＭ在训练过程中 “整合”这些多元信息时，便有机会在理论层面上构建一种多学科、多视角交
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叉的社会认知图景。例如，在社会舆情分析与政策评估的研究中，ＬＬＭ可以同时参考学术研究中的宏观理
论模型与社交媒体中的微观个体表达，从而在一定程度上校正单一视角所带来的局限，形成对政策影响和

公众情绪的综合性判断。在跨文化研究领域，利用多语言、多地域的训练数据，ＬＬＭ 还能够对不同社会背
景下的文化要素进行比较分析，提升研究者对跨文化沟通与冲突的理解深度。

从计算社会科学的角度来看，对海量文本数据的处理和分析常被认为能为社会科学提供一种获取 “整

体事实”的研究路径。通过挖掘文本中的语言、话语与情感模式，研究者期待获得以往依赖小样本或质性

研究难以捕捉到的宏观结构。在这一过程中，ＬＬＭ可以协助研究者快速提炼多样化的信息内容，如不同社
会群体对公共议题的态度差异、跨国比较视角下的价值观冲突等，展现出对 “整体事实”的潜在映射能

力。有学者提出 ＬＬＭ “算法保真性”的观点，认为模型内部关于思想、态度和社会文化背景的复杂关系模
式，能够具有一定程度上准确表证特定人群态度分布的能力①，通过简单实验证明 ＬＬＭ 可以准确模拟人类
群体的思想模式，且在投票预测、党派态度等任务上与真实调查数据高度一致。我们可以将这一理论以数

理社会学方式进行呈现：

设社会群体空间为测度空间 Ω，Ｆ，μC o，其中 Ω为全体社会成员，Ｆ为可测群体结构，μ 为人口分布测
度。给定身份特征向量 Ｉ＝ ａ１，…，ａｍC o∈ＡＲｍ （ａｉ 表征年龄、性别、教育程度等人口学参数），则 ＬＬＭ 的
条件生成过程可表述为：

Ｐ ｙ ｜ ｘ，ＩC o ＝ ∫
Ｚ
Ｐ ｚ ｜ ＩC o Ｐ ｙ ｜ ｘ，ｚC o ｄｚ （３ １）

其中潜在变量 ｚ∈Ｚ表示训练语料中隐含的亚群体响应模式 （ｓｕｂｇｒｏｕｐ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｐａｔｔｅｒｎ）。根据大数定
律，当训练数据量满足 Ｄ ≥Ｎ ε，δC o时，存在算法保真性：对于任意真实子群体 ＧＵ Ｕ为总体C o，存在

模型参数 θ使得：

Ｄ｛ＫＬ｝（Ｐ｛Ｇ｝Ｐ｛θ｝）≤ （３ ２）

这表明通过恰当的身份条件设置，模型能够从高维响应分布中析取出与真实群体高度契合的概率子

空间。

ＬＬＭ的训练数据构成其认知世界的 “符号资本库”，本质上是对人类社会实践的数字化摹写。这种通

过参数化表征建立的社会认知范式，既蕴含再现整体事实的符号潜能，又受制于数据生产的社会拓扑学限

制与技术治理的意识形态规训。或者说，“整体事实”的建构仍然是理论化与实践操作之间的动态过程。

即使 ＬＬＭ能够在文本层面汇聚多源知识，其对社会现实的呈现依旧有赖于数据本身的覆盖广度和结构。
如果训练数据从一开始就缺乏对某些群体或地域的完整记录，那么所谓的 “整体性”也难免出现偏颇。

２ 数据分布的偏差。

ＬＬＭ通过大规模文本数据训练，以模拟人类语言和社会观念，实现对社会知识的结构化建模。然而，
尽管 ＬＬＭ在某些情况和特定条件下能够捕捉、模拟和生成近似于 “整体事实”，其生成内容的再现效能受

到训练数据分布特征的显著制约，导致如图 １ 所示的数据偏差 （Ｄａｔａ Ｂｉａｓ）或数据分布偏差 （Ｄａｔａ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｂｉａｓ），这些偏差可能对研究结果的信度和可解释性构成挑战，甚至引发了方法论上的质疑。②

数据分布的偏差主要体现在：（１）语言与文化的代表性问题，（２）社会群体在数据中的不均衡性，
（３）议题选择的系统性偏差。这些因素共同影响 ＬＬＭ 在生成内容时的真实性，使其可能偏离整体事实，
而倾向于特定文化、群体或主流话语框架。

由于训练语料以英语为主且文化分布不均，ＬＬＭ易形成西方话语主导的知识框架，难以真实反映多元

６２１

①

②

Ａｒｇｙｌｅ Ｌ Ｐ牞 Ｂｕｓｂｙ Ｅ Ｃ牞 Ｆｕｌｄａ Ｎ牞 ｅｔ ａｌ牞 Ｏｕｔ ｏｆ Ｏｎｅ牞 Ｍａｎｙ牶 Ｕｓｉｎｇ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ Ｓｉｍｕｌａｔｅ Ｈｕｍａｎ Ｓａｍｐｌｅｓ牞  Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ牞 ３１
牗 ３牘 牞 ２０２３牞 ｐｐ ３３７－３５１
Ｇｒｏｓｓｍａｎｎ Ｉ牞 Ｆｅｉｎｂｅｒｇ Ｍ牞 Ｐａｒｋｅｒ Ｄ Ｃ牞 ｅｔ ａｌ牞 ＡＩ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ牞  Ｓｃｉｅｎｃｅ牞 ３８０ 牗 ６６５０ 牘 牞 ２０２３牞 ｐｐ １１０８－
１１０９



整体事实还是有偏样本

图 １　 数据分布偏差的二维表示

社会现实。同时，高活跃度群体在语料中占优，边缘声音被系统性忽视，导致模型模拟出的社会观念呈现

出代表性失衡与议题偏倚，加剧了全球知识表达的不平衡。

知识的生产、分配与流通总是与权力结构交织在一起①，ＬＬＭ 的训练数据也不例外：偏见的产生不仅
源于语言或群体代表性的数量不均衡，更是受制于社会中不同主体的话语权力与符号权力。当学术资源、

媒体话语与在线平台的算法机制都倾向于某些主流观点时，ＬＬＭ 从中 “学习”到的社会事实也就自然

“拷贝”了此种不对称的权力分布。对社会科学研究而言，这种现象意味着，若不对数据源的结构性偏差

进行充分审视与修正，ＬＬＭ所生成的结论可能进一步加强既有的社会不平等和刻板印象，而非起到 “揭示

真相”的作用。即使计算社会科学的方法可以在一定程度上帮助我们识别和调整 ＬＬＭ 在数据分布上的偏
差，提高其对整体事实的再现能力，然而，ＬＬＭ仍然受到数据来源、社会群体代表性和议题覆盖范围的影

响，研究者在使用 ＬＬＭ进行社会科学研究时，不得不考虑这些数据分布偏差可能给研究过程及结论带来
的影响。

（二）ＬＬＭ的社会认知塑造与对齐效应
除了作为社会观念的测量工具，ＬＬＭ自身也可能成为重构社会认知的力量。这一现象可能加剧信息环

境中的认知趋同，使个体在面对复杂社会问题时更容易接受 ＬＬＭ 所提供的框架，而忽视其可能存在的
偏误。

１ 作为 “认知中介”。

社会认知理论认为，个体的认知模式在很大程度上受到环境输入的影响，在信息环境日益算法化的背

景下，人们接触的信息越来越多地由人工智能生成，在语境建构和信息组织中，ＬＬＭ 日益扮演 “认知中

介”（Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｍｅｄｉａｔｏｒ）的角色，即其生成的文本不仅影响人们对外部世界的理解，还可能重塑他们的态
度、信念和价值观。② 不同的语言结构和表达方式会影响个体对信息的解读，而 ＬＬＭ 由于其训练数据的特

点，在信息的组织和输出方式上可能与传统媒介有所不同，其文本生成往往呈现出高度流畅、逻辑自洽的

特点，这使得用户更倾向于将其内容视为权威性知识，而忽略其潜在的偏差与局限性。尤其在涉及复杂社

会议题时，ＬＬＭ的输出并非单纯地再现客观事实，而是在已有文本语料的基础上进行知识重构，而这一过

程可能在无形中影响着用户的认知模式和价值判断。例如，在城乡发展问题上，ＬＬＭ可能会倾向于强调如
通过土地流转、市场经济带动农村产业升级等市场机制在资源配置中的作用，而较少提及政府如何通过财

政转移支付、乡村基础设施建设等方式推动农村发展。这可能影响人们对城乡关系的认知，使市场化手段

的作用被放大，而国家宏观调控的贡献被弱化。这一倾向并非源于 ＬＬＭ 对现实的独立分析，而是由于训
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练数据本身的统计分布使然。这种语言生成机制意味着 ＬＬＭ 在传播知识的同时，也在塑造知识的边界，
并可能导致社会认知的单一化。

２ 算法驱动的社会认知演变。

ＬＬＭ作为社会互动的一部分，其信息筛选和呈现方式在深度参与社会认知结构的动态重塑过程。在数
字传播环境中，信息的流通模式已逐步由传统媒体主导的线性传播模式转向由算法驱动的个性化推荐系

统，而 ＬＬＭ进一步加速了这一进程。由于 ＬＬＭ具备强大的语境适应能力，其输出能够根据用户的提示词
进行调整，从而在一定程度上 “迎合”用户的预设立场。这种迎合机制与社交媒体的 “回音室效应”

（Ｅｃｈｏ Ｃｈａｍｂｅｒ Ｅｆｆｅｃｔ）相似，即个体在信息选择过程中倾向于接受符合其既有认知的内容，而忽视或排斥
与自身观点相左的信息。长此以往，ＬＬＭ不仅不会提供更加多元的社会认知视角，反而可能进一步固化社
会认知结构中的偏见，加剧群体间的信息隔阂与认知极化。这一现象在政治传播、文化讨论以及科学议题

的公共论争中尤为显著。例如，在全球气候变化的议题上，ＬＬＭ在不同的语境中可能提供截然不同的表述
方式：在倾向环保主义的语境下，其回答可能更强调 “气候危机”的紧迫性，而在商业导向的环境下，则

更可能采用 “能源转型”这类语义中性的表述方式。这种语言框架的调整不仅是对既有数据的复现，同时

也影响着公众对现实议题的认知方式。

３ 社会知识体系的重构。

值得注意的是，ＬＬＭ的 “对齐效应”不仅体现在个体层面，也可能在更大范围内影响主流社会知识

体系的生成机制与合法性结构。随着人工智能在学术研究、政府决策、新闻传播等领域的广泛应用，ＬＬＭ
被越来越多地用于信息整合和政策分析。然而，其训练数据主要集中于主流出版物、新闻报道和学术论

文，这些来源本身就存在出版偏倚和意识形态筛选等问题，导致 ＬＬＭ 难以避免继承其潜在偏见。以中国
家庭结构为例，ＬＬＭ在分析时往往依据全球婚育趋势进行推测，较少纳入儒家文化、家庭养老压力、“躺
平”现象等本土因素。如果训练数据缺乏社交媒体和地方文化文本，其对婚姻观念或新生代就业认知的分

析更可能倾向全球化下的个体主义叙事，而忽视中国社会内部关于家庭责任、代际支持、单位体制等复杂

变量。这种认知偏差若未被警觉，可能误导社会科学研究者对中国现实的理解，甚至在政策制定中造成判

断偏差，对知识生产带来潜在风险。

这一现象对社会科学研究的可信性提出了新的挑战。传统的社会科学研究强调多视角分析和实证验

证，而 ＬＬＭ生成的文本往往缺乏可追溯的数据来源和明确的证据链，这可能导致其在科学研究中的适用
性受到质疑。尤其在涉及公共政策和社会治理的议题时，政策制定者若过度依赖 ＬＬＭ 进行分析，可能会
导致决策过程过度技术化 （Ｔｅｃｈｎｏｃｒａｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｍａｋｉｎｇ），即政策的制定更多地基于算法模型的推演，而非
来自社会现实的多方讨论。一些政府单位已经开始使用 ＬＬＭ 进行社会舆论分析，并据此调整政策宣传策
略，但如果 ＬＬＭ生成的舆论数据存在偏差或被特定话语体系主导，那么这种 “数据驱动”的决策方式不

仅不会提高治理效率，反而可能削弱决策的多元性。因此，在 ＬＬＭ 参与社会认知塑造的过程中，如何确
保信息生成的透明度、减少算法偏倚、提高多样性和公平性，已成为当代社会科学研究亟待解决的重要

问题。

总体而言，ＬＬＭ在社会认知塑造中的作用日益凸显，其影响不仅体现在个体认知的微观层面，也深刻
作用于社会知识体系的宏观结构。然而，这种影响并非绝对中立，而是受到数据来源、模型优化、用户互

动模式等多重因素的塑造和调节。计算社会科学的研究表明，ＬＬＭ 的 “对齐效应”在一定程度上强化了

社会观念的同质化趋势，并可能影响公共知识体系的开放性和多元性。未来的研究需要进一步探索如何优

化 ＬＬＭ的训练方法，使其在知识生产和社会认知塑造过程中更具透明性、公正性和可解释性。只有在确
保数据多样性、模型公正性和用户意识提升的前提下，ＬＬＭ才能真正成为社会科学研究的有效工具，而非
无形中固化社会偏见和成为认知失衡的助推器。

四、ＬＬＭ的社会模拟：基于硅基样本的测量

随着 ＬＬＭ在社会科学领域的应用日益深入，其不仅被视为社会测量工具，也逐渐成为社会科学研究
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的潜在测量对象①，模拟真实社会调查的结果。传统的社会调查方法，如问卷调查、访谈研究和实验设计，

依赖于人类受访者的数据采集，而 ＬＬＭ生成的 “硅基样本”是否能够复现真实社会调查数据，成为计算

社会科学研究的新兴议题。在理论层面，若模型具备足够的算法保真度，则其具备通过条件生成机制模拟

特定人群态度分布的能力，从而再现真实调查数据的统计特征 ［见公式 （３ ２）］。然而，ＬＬＭ 在实际应用
中是否能够可靠地复现代际观念、社会价值观和群体行为模式，仍然缺乏系统的实证检验。以下通过一个

社会经济地位与社会公平感关系的简单案例，比较 ＬＬＭ 生成的数据与中国综合社会调查 （ＣＧＳＳ）等真实
社会调查数据之间的相关性，以评估 ＬＬＭ在社会测量中的一致性和有效性。

（一）研究方法与实验设计

本文以中国综合社会调查 （ＣＧＳＳ２０２１）数据为基准对照组，通过 ＬＬＭ 生成模拟实验组数据，系统性

评估 ＬＬＭ在社会测量中的保真性。研究聚焦社会经济地位 （ＳＥＳ）与社会公平感 （Ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ Ｓｏｃｉａｌ
Ｆａｉｒｎｅｓｓ）之间的结构性关联机制，通过统计分析与数据分布对比，探讨 ＬＬＭ 生成数据对真实社会态度的
复现能力及其作为社会科学研究工具的可行性。

１ 数据来源与研究变量。

真实调查数据来源于 ＣＧＳＳ２０２１全国性社会调查，该数据集包含社会经济地位、社会公平感知等核心

变量的标准化测量结果。经过数据清洗剔除无效和空白样本后，最终保留 ５２４９ 份有效受访者数据作为对
照组。实验组数据由 ＬＬＭ模拟生成，通过结构化提示词引导模型以虚拟受访者身份完成问卷回答，旨在
捕捉不同 ＬＬＭ对社会态度测量任务的响应特征。研究重点观测变量包括两个 ５分量表指标：社会经济地位
（１＝上层至 ５＝下层）反映受访者主观阶层定位，社会公平感 （１ ＝完全不公平至 ５ ＝完全公平）表征个体
对社会资源分配体系的整体评价。同时引入性别、年龄、教育程度、婚姻状况等八项人口学变量作为生成

硅基样本的参数。

２ 样本描述。

本文采用的人口学变量包括性别 （ｇｅｎｄｅｒ）、年龄 （ａｇｅ，截至 ２０２１年）、教育程度 （ｅｄｕｃａｔｉｏｎ）、婚姻
状况 （ｍａｒｒｉａｇｅ）、２０２０年的总收入 （ｉｎｃｏｍｅ）、工作经历 （ｗｏｒｋ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ）、当前工作状态 （ｗｏｒｋ）、职
业类型 （ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ）、社会公平感 （ｆａｉｒｎｅｓｓ）和自评社会经济地位 （ｓｅｓ）。其中，社会经济地位变量为受
访者对自身社会层级的主观评价，采用 ５分量表测量 （１ ＝上层，２ ＝中上层，３ ＝中层，４ ＝中下层，５ ＝下
层）；社会公平感变量则衡量受访者对当今社会公平状况的感知，采用 ５分量表测量 （１＝完全不公平，２ ＝

比较不公平，３＝说不上公平但也不能说不公平，４＝比较公平，５＝完全公平）。
调查结果显示，约 ５７ ０８％的受访者认为社会 “比较公平”，２１ ６６％选择 “中立”选项，极端评价较

少 （“完全公平”６ ８９％，“完全不公平”１ ２０％）。社会经济地位方面，自评为中层及以上者占 ４６ ８５％，
中下层及以下占 ５３ １５％，显示受访者对社会地位认知的广泛差异。

３ ＬＬＭ与实验设计。

实验设计采用多维度对比框架，设立五个差异化实验组以解析 ＬＬＭ 性能的影响因素。实验组 Ａ 与 Ｂ

分别采用最新版本的 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１和 Ｌｌａｍａ３ ３模型②，严格遵循 ＣＧＳＳ２０２１原问卷格式生成数据，旨在考察
不同模型架构对测量结果的影响。实验组 Ｃ在 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１模型基础上改用两次对话进行问卷模拟，一方
面用于检验不同生成方式输入对 ＬＬＭ响应模式的潜在偏差。实验组 Ｄ与 Ｅ将 ５ 分量表扩展为 ０—１００ 分连
续量表，分别通过 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１和 Ｌｌａｍａ３ ３生成数据后按五分位区间离散化，以此探究量表精细化对数据
分布特征的改进作用。模型生成温度参数 （Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）均设置为 ０ ６，均使用零样本 （Ｆｅｗｓｈｏｔ）方式。

９２１

①

②

梁玉成：《基于生成式大语言模型的 “测试社会学”》，《探索与争鸣》２０２４年第 １１期。
ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１使用 ＢＦ１６精度的 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１本地模型，参数量为 ６７１Ｂ，其开发者未披露训练数据的截至日期 （Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｕｔｏｆｆ），
第三方测试的截至时间为 ２０２４年 ７月。Ｌｌａｍａ ３ ３使用 ＢＦ１６精度的 Ｌｌａｍａ３ ３７０Ｂ指令微调的本地模型，参数量为 ７０Ｂ，数据截
至时间为 ２０２３年 １２月。
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表 １　 实验组与对照组的设置及比较维度

组别 使用模型 Ｐｒｏｍｐｔ 量表类型 核心对比维度

实验组 Ａ ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１ 单次生成 ５分量表 （１—５级） 模型基准性能 （基于原生 Ｐｒｏｍｐｔ）

实验组 Ｂ Ｌｌａｍａ３ ３ 单次生成 ５分量表 （１—５级） 模型架构和训练数据差异对比

实验组 Ｃ ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１ 多次对话 ５分量表 （１—５级） Ｐｒｏｍｐｔ对话方式影响

实验组 Ｄ ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１ 单次生成 １００分量表 （０—１００分转换） 测量精度改进

实验组 Ｅ Ｌｌａｍａ３ ３ 单次生成 １００分量表 （０—１００分转换） 模型架构与量表交互作用

对照组 Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ ５分量表 （１—５级） Ｎ ／ Ａ

使用的系统提示 （Ｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｏｍｐｔ）为：“你将扮演一位生活在 ２０２１ 年的中国人，你正在接受一份访
谈，请根据你的认知，如实回答提出的问题。你的性别为 ｛ｇｅｎｄｅｒ｝，年龄为 ｛ａｇｅ｝岁，婚姻状况为
｛ｍａｒｒｉａｇｅ｝，工作情况是 ｛ｗｏｒｋ ｆｏｒｍａｔ｝，个人 ２０２０ 年的总收入为 ｛ｉｎｃｏｍｅ｝元，您自认为的经济地位属
于 ｛ｓｅｓ｝。作为受访者，您只需要告诉我你的答案，不要进行任何解释和说明。”① 其中，各变量在实际生
成时替换为真实的样本。

按原问卷 ５分量表和扩展后的 １００ 分量表所使用的用户提示 （Ｐｒｏｍｐｔ）分别为：“我的问题是：总的
来说，您认为当今的社会公不公平？请选择：‘完全不公平’‘比较不公平’‘说不上公平但也不能说不公

平’‘比较公平’ ‘完全公平’。”和 “……请从 ０—１００ 中选择一个分数来表示您认为社会公平与否的程
度，０为完全不公平，１００为完全公平”。

对于实验组 Ｃ，在使用系统提示作为第一次对话提示，待模型生成内容后，使用用户提示作为第二次
对话提示。

４ 研究假设。

由此可以提出三条假设：

Ｈ１ （一致性假设）：在相同的人口统计学变量匹配条件下，ＬＬＭ 生成的数据分布与 ＣＧＳＳ 真实调查数
据之间具有较高的一致性。

Ｈ２ （关联性假设）：ＬＬＭ生成的数据中变量间的关联模式与实际社会调查数据相比可能存在系统性的
偏差，具体表现为变量间关联强度的系统性高估或低估，以及关联模式的简化趋势 （如过度单一化或线性

化社会经济地位对社会公平感的影响）。

Ｈ３ （模型影响假设）：不同 ＬＬＭ之间的测量能力可能存在差异，例如 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１和 Ｌｌａｍａ３ ３下可能
表现出不同的社会态度分布。

Ｈ１和 Ｈ２ 分别探讨了 ＬＬＭ 生成数据与真实社会调查数据之间在不同层面上的差异。前者关注的是数
据整体分布的再现程度，后者则更深入地探讨变量之间的关联模式差异，强调社会经济地位对社会公平感

影响的强度和结构在 ＬＬＭ生成数据中可能发生系统性偏离。Ｈ３则强调了不同 ＬＬＭ模型架构及训练数据对
测量结果的可能差异影响。

（二）研究结果与发现

结果如图 ２所示。由于触发模型审查机制，实验组 Ｃ和实验组 Ｄ部分样本有缺失，但仍在允许误差范
围内。

研究结果表明，不论采用原问卷的 ５分量表还是修改后的 １００ 分量表，不论使用哪种基座模型，不论
采用单次生成还是多次对话，ＬＬＭ生成的样本在相关性方向和样本基本分布情况都与真实社会调查数据在
变量分布与方向性上呈现出较高程度的一致性。这表明 ＬＬＭ 具备一定的社会模拟能力，在生成硅基样本
（Ｓｉｌｉｃｏｎ Ｓａｍｐｌｅ）时，能够保持基本的人类社会认知模式。

０３１

① 根据 ＤｅｅｐＳｅｅｋ的相关说明文档，应避免设置 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１模型的系统提示。对于该模型，本文将系统提示与用户提示合并。
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实验组 Ａ
Ｍｅａｎ＝ ３ ７６，ＳＥ＝ ０ ０１０，Ｍｅｄｉａｎ ＝ ４

实验组 Ｂ
Ｍｅａｎ＝ ２ ７３，ＳＥ＝ ０ ０１３，Ｍｅｄｉａｎ ＝ ２

实验组 Ｃ
Ｍｅａｎ＝ ２ ６７，ＳＥ＝ ０ ０１３，Ｍｅｄｉａｎ ＝ ２

实验组 Ｄ
Ｍｅａｎ＝ ３ ４８，ＳＥ＝ ０ ０１０，Ｍｅｄｉａｎ ＝ ４

实验组 Ｅ
Ｍｅａｎ＝ ２ ７９，ＳＥ＝ ０ ００８，Ｍｅｄｉａｎ ＝ ３

对照组

Ｍｅａｎ＝ ３ ５５，ＳＥ＝ ０ ０１２，Ｍｅｄｉａｎ ＝ ４

图 ２　 实验组与对照组数据测量结果

　 图中颜色深浅表示社会公平感评分 （１＝完全不公平至 ５＝完全公平）在各组中的样本量，颜色越深表示该评分选项的样本量越大。
各子图下方列出的统计量 （Ｍｅａｎ＝均值，ＳＥ＝标准误，Ｍｅｄｉａｎ＝中位数）均为对应实验组或对照组社会公平感评分变量的描述性统计
结果

　 　 通过图 ３的概率密度曲线可以观察到，使用 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１生成的实验组 Ａ和实验组 Ｄ与对照组最为接
近，实验组 Ｃ和实验组 Ｅ次之，可以表明 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１在社会调查数据模拟上较为稳定，尤其是当使用单
次生成 （Ｏｎｅｓｈｏｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ）时，其生成的数据分布最接近真实调查数据，而多轮交互的 Ｐｒｏｍｐｔ 设计方
式对 ＬＬＭ生成数据有一定影响，在这之中可能会引入新的偏差。

而 Ｌｌａｍａ３ ３使用 ５分量表的实验组 Ｂ，“说不上公平但也不能说不公平”（社会公平感 ＝ ３）的样本数
远少于在 “比较不公平”（社会公平感＝ ２）上的分布，与对照组分布相差较大。Ｌｌａｍａ３ ３在 ５级量表上的
数据生成存在明显偏差，未能准确复现真实社会调查中的中间选项分布。转换为 １００ 分量表后 （实验组

Ｅ），数据分布比实验组 Ｂ稍有改善，但仍然显示出偏差，表明 Ｌｌａｍａ３ ３ 在量表尺度转换后，仍存在一定
的架构偏差。

图 ３　 实验组与对照组概率密度比较

通过对比 ＬＬＭ生成的硅基样本与 ＣＧＳＳ２０２１真实调查数据，在社会经济地位与社会公平感两个变量上
的分布情况，验证了一致性假设 （Ｈ１），即在相同的人口统计学变量匹配条件下，ＬＬＭ 生成的数据能够较

１３１
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为准确地再现真实社会调查的统计分布。这一实验结果表明，ＬＬＭ在模拟社会观念、重构社会事实的过程
中，具备一定的算法保真性 （Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ Ｆｉｄｅｌｉｔｙ），并具有生成 “整体事实”的潜力。

具体而言，单次生成条件下，ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１在原始 ５分量表 （实验组 Ａ）与 １００ 分量表转换 （实验组

Ｄ）中的表现，均与 ＣＧＳＳ数据在关键变量分布和联合结构上高度一致，说明在输入充分的前提下，模型
可较好模拟群体观念结构与变量间关系。

此外，相关性分析显示，ＬＬＭ生成的数据在社会经济地位与社会公平感间的相关系数与真实数据接
近，表明其并非简单复制训练语料，而是在学习社会模式基础上生成新样本，体现出类似于自然语言任务

中的泛化能力，即在复杂社会变量组合下生成符合统计规律的模拟数据。

实验结果亦支持模型影响假设 （Ｈ３），即不同 ＬＬＭ 在社会态度测量上的能力存在差异。以 ＤｅｅｐＳｅｅｋ
Ｒ１与 Ｌｌａｍａ３ ３为例，在相同实验条件下，二者生成的数据分布明显不同。这种差异不仅与强化学习反馈
（ＲＬＨＦ）机制相关，也源于训练数据构成的差异：Ｌｌａｍａ３ ３主要基于英语国家的公开数据，在指令微调时
中文语料覆盖有限，而 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１中文语料权重更高，因而在模拟中文社会调查时表现更优。受训练语
料分布影响，Ｌｌａｍａ３ ３在五级量表模拟中显示出对立场明确型选项的成生偏倚，呈现特定模式偏差。这一
现象并不意味着 Ｌｌａｍａ３ ３具有极化效应，即模型不会倾向于生成极端态度，而是可能由于开发者在模型
训练和强化学习调整过程中有意规避极端回答，使得其在较强约束下更倾向于生成社会上普遍可接受的回

答，而非完全极端的观点。① 这种调整策略可能导致中间态度选项的概率下降，使得 Ｌｌａｍａ３ ３ 在社会调查
模拟时低估了现实社会中模糊立场的存在。

此外，测量尺度的调整对 ＬＬＭ生成数据的影响也较为复杂。采用 １００分量表的实验组 Ｄ和 Ｅ相较于 ５
分量表，在数据分布的连续性和精细度上有所改善，但在 Ｌｌａｍａ３ ３ 生成的实验组 Ｅ 中，这一调整未能完
全消除偏差。这进一步表明，Ｌｌａｍａ３ ３在处理社会态度测量时的系统性误差较 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１ 更为显著，即
便在尺度转换后，数据仍存在一定程度的测量不稳定性。这种现象可能与 Ｌｌａｍａ３ ３ 主要基于欧美社会文
本训练，而欧美社会在社会议题上通常呈现出更强的共识性叙事 （Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｄｒｉｖｅｎ Ｎａｒｒａｔｉｖｅ）相关，使得
Ｌｌａｍａ３ ３在生成社会调查数据时，更倾向于符合社会规范的回答模式，而对模糊态度的再现能力相对
较弱。

图 ４　 各实验组与对照组中社会经济地位与社会公平感的
Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数比较

实验结果支持了关联性假设 （Ｈ２），即由
ＬＬＭ 生成的社会经济地位与社会公平感之间的
关联模式，与实际社会调查数据相比可能存在

系统性的偏差，具体表现为变量间关联强度的

系统性高估或低估，以及关联模式的简化趋势

（如过度单一化或线性化社会经济地位对社会公

平感的影响）。如图 ４所示，实验组 Ｂ至实验组
Ｅ在 “社会经济地位—社会公平感”变量上的

Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数均显著高于对照组 （真实调

查数据），显示出 ＬＬＭ 生成数据中变量间的相
差强度普遍高于真实数据，呈现出身为理想化

的线性结构。这一现象表明，尽管 ＬＬＭ 在整体
变量分布层面可能较为接近真实数据 （Ｈ１ 支
持），但在变量间的结构性关系建构方面却表现

出一种 “合理预期强化”的偏向倾向。也就是说，ＬＬＭ 在生成社会态度数据时，倾向于输出符合其训练
语料中主流叙事的关联路径，例如高社会经济地位者感受更强烈的社会公平感，从而弱化了现实社会中大
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量存在的非典型个体模式 （如高收入但感知社会不公者、低收入但认同社会公平者）。这种关联模式的单

一化，实质上反映了 ＬＬＭ在学习社会模式时对主流统计结构的固化倾向，进一步印证了其生成数据中的

关联性偏差特征。

ＬＬＭ生成中的系统性偏差，主要源于其训练数据的主流价值导向和生成机制。训练语料通常强调社会
的稳定趋势，较少涵盖对立、边缘或极端观点，甚至可能在预处理阶段被有意过滤或降权处理。因此，在

测量社会公平感时，ＬＬＭ更倾向于输出符合主流叙事的 “合理”回答，而忽视现实中广泛存在的态度差

异。此外，强化学习对齐 （ＲＬＨＦ）技术进一步弱化了对社会矛盾和极端表达的呈现，使模型生成结果更
趋向 “温和”或 “理性”立场，与真实调查中多样化、分歧显著的态度分布不尽一致。

另一方面，ＬＬＭ在生成评分时可能依据统计学习原则，将社会经济地位高的群体赋予更高公平感评
分、低地位群体赋予更低评分。这种趋势可能符合统计学意义上的总体规律，但难以涵盖高收入却感知不

公、低收入却认同公平等 “非典型”个体。由于缺乏对个体心理、社会互动与历史经验的深度理解，模型

容易高估变量间的线性关系，形成有偏样本。

（三）生成社会观的逻辑：从思维链到认知结构的跃迁

尽管本文验证了 ＬＬＭ在社会调查数据模拟中的一致性和关联模式的系统性偏差，并揭示了不同模型
在测量能力上的差异，但 ＬＬＭ生成社会态度的具体考量机制仍然值得进一步探讨。相较于传统社会调查
依赖的受访者主观报告，ＬＬＭ生成的硅基样本具有一个显著的优势，即其生成过程可追溯到模型内部的
“思考”过程。得益于 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１具备长思维链 （Ｃｈａｉｎ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔ，ＣｏＴ）推理能力，我们可以通过分析
模型生成社会公平感评分时的思考路径，提取出其考量的关键因素，并尝试理解 ＬＬＭ 在模拟人类社会认
知时的内在逻辑结构。

１ 语义生成的路径分析。

我们在实验组 Ａ、实验组 Ｃ和实验组 Ｄ中，进一步设计了 ＣｏＴ输出追踪实验，即在生成社会公平感评
分的过程中，截取模型结果 “＜ｔｈｉｎｋ＞＜ ／ ｔｈｉｎｋ＞”标签中的思考过程，作为评分的原因解释，并基于文本分
析方法提取 ＬＬＭ进行判断时所依据的核心变量。随后，我们采用主题聚类和文本频次分析技术，以分析
模型在生成社会态度时主要参考的因素。

经过清洗后，我们对 １３６８１个有效思考过程文本进行分析。通过主题聚类，我们发现其主要考虑的变
量集中于经济、社会保障、政府政策、就业、教育资源、医疗资源六大类别 （主要的考量因素主题如表 ２
所示）。这表明 ＬＬＭ在生成社会公平感数据时，主要依赖结构性变量，而较少涉及个体主观经验或社会心
理因素。相比于 ＣＧＳＳ２０２１真实调查数据，这种模式反映出 ＬＬＭ生成的样本虽能再现社会变量之间的统计
关系，但其测量结果可能偏向于 “理性化、主流化”模式，忽视了个体层面的社会心理复杂性。

表 ２　 模型考量因素主题 （部分）

考量因素主题 频次 考量因素主题 频次 考量因素主题 频次

城乡不平衡 ８３３２ 就业机会不均 ６５９ 中层经济地位 ２１３
收入差距 ３７６０ 医疗资源分配不均 ５３５ 收入分配 ２１０

教育资源分配不均 １８２１ 政府努力 ５２６ 性别歧视 ２０５
资源分配不均 １５１５ 扶贫政策 ５１７ 政策改善 １９４
收入较低 １５０７ 认可国家发展 ５０１ 个人经历 １７５
社会保障 １３７４ 收入不稳定 ４８８ 教育和医疗资源分配不均 １６９

经济地位中下层 １００９ 政策支持 ４７８ 个人经济状况 １５７
收入分配不均 １００６ 市场竞争压力 ３５１ 失业状态 １５５
经济压力 ９８０ 医疗保障 ３２７ 国家发展 １５１

地区发展不平衡 ９０９ 对城乡不平衡感到不公 ３０７ 基础设施改善 １５０
自认为中层 ７８５ 社会进步 ２８４ 教育机会 １４９
收入分配不均 １００６ 市场竞争压力 ３５１ 失业状态 １５５
经济压力 ９８０ 医疗保障 ３２７ 国家发展 １５１

研究发现，ＬＬＭ在衡量社会公平感时主要依赖于经济状况、社会保障、政府政策、就业机会等结构性
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变量，而较少涉及个体经验、社会心理和文化认同等因素。在经济因素方面，ＬＬＭ生成的数据更加强调收
入差距、城乡发展不均等要素，表现出较高的社会经济地位与社会公平感的相关性，但相比真实社会调查

数据，其在推理过程中更倾向于强化收入水平对公平感的决定性作用，而忽略了社会认知的复杂性。与此

同时，ＬＬＭ在决策过程中高度关注社会保障体系，如医疗资源、养老体系、政府扶贫政策，这可能与其训
练数据较多来源于政策文件和官方文本相关，使其在测量社会公平感时，较少反映个体基于社会互动和人

生经历形成的公平认知。例如，ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１由于其更高比例的中文政策类文本训练，使得其在社会公平
感测量上表现出更强的政策导向性，而 Ｌｌａｍａ３ ３ 由于更多基于全球互联网数据，其测量结果可能更受西
方自由市场经济观念的影响。此外，模型在解释社会公平感时倾向于主流政策叙事，例如 “政府在改善社

会公平”或 “社会经济发展带来公平感提升”，而对于社会心理、群体认同等因素的影响较少涉及，这可

能导致其在测量社会公平感时放大了政策干预的作用，而低估了个体经验的多样性。在就业因素方面，

ＬＬＭ生成的数据更加强调劳动市场竞争、工作稳定性等问题，但较少涉及职场歧视、社会关系网络、文化
认同等更具主观性的公平认知模式。

整体而言，ＬＬＭ在社会公平感测量中展现出较高的统计一致性，但其生成的数据仍然受到训练数据的
约束，在一定程度上强化了社会主流认知，而未能完整再现社会个体的多样性经验。因此，对于本文所述

的实验而言，如果进一步提供与社会公平感高度相关的变量，如社会流动性和政策受益情况，ＬＬＭ 可能会
生成更加精确的硅基样本，减少测量偏差。但如果提供的是无关变量 （如饮食习惯、兴趣爱好等），ＬＬＭ
可能仍会试图在这些变量与社会公平感之间构建 “合理”关联，进而可能引入虚假相关性或模式化偏误。

这样的实验值得进一步探索，以测试 ＬＬＭ 生成的社会调查数据的因果稳健性和变量敏感性，更进一步探
讨 ＬＬＭ在多大程度上能够表征 “整体事实”。本文认为，ＬＬＭ 在社会科学测量中的适用性仍需进一步优
化，例如通过扩展训练数据的异质性、引入社会心理变量、优化提示词设计等方式，提高其对社会测量的

全面性。

２ 从评分理由到社会观：ＬＬＭ如何 “思考”公平。

传统上，ＣｏＴ被视为辅助性分析工具，用于解释模型的输出路径或提升其在多步推理任务中的表现。
在社会科学语境中，ＣｏＴ亦可被视为观察语言模型生成逻辑与社会认知建构的一种窗口。本文尝试将 ＣｏＴ
理解为语言模型 “构造社会观念”的机制路径，即：模型不仅在执行任务，更在通过语言生成的过程中，

主动建构其对 “社会如何运作”的拟态理解。

ＬＬＭ在模拟社会公平感评分时，所生成的理由语句通常呈现出因果链式的结构逻辑。例如，诸如 “收

入差距”“资源不均”“教育机会缺失”等词项频繁出现于评分理由之中，构成了模型对 “社会不公平感”

来源的基本解释框架。这些语句通常沿着 “结构性原因→机会受限→心理反应→价值判断”的推理路径展
开，表现出一种高度结构化的社会认知模式。这一模式在一定程度上与主流社会科学对结构性不平等的因

果推理逻辑相契合，显示出 ＬＬＭ在训练语料中积累的社会知识表征能力。但同时也需指出，这种结构化
路径易于简化个体经验的复杂性，忽视了现实社会中异质性的认知表达。边缘视角、反常态观点、以及多

重因果路径往往在模型生成中被有意无意地弱化，从而导致 “社会经济地位—社会公平感”之间关系在生

成结果中被系统性放大。这正是本文所强调的 “关联模式偏差”在认知层面的延展体现。

进一步而言，ＬＬＭ生成的 “社会观念”，并非直接来源于对现实社会认知结构的模拟，而更可能是一

种源自训练语料的主流叙事模式的统计重构。在这一过程中，模型学习并再生产了大量文本中所隐含的

“社会常识”与制度逻辑，从而在生成中呈现出一种 “合理世界”的预设图景。这种生成逻辑构成了硅基

叙事空间中的社会观念投影机制，其对社会公平的 “思考”更多体现为对主流价值链的提纯与强化，而非

对个体经验的真实还原。

然而，需要强调的是，这一机制虽具结构性偏向，却也反映出 ＬＬＭ 在宏观层面具备模拟主流社会趋
势与因果结构的能力。ＣｏＴ中的因果链条，虽存在简化与规训，但也揭示了模型在处理复杂社会问题时能
够调用一定的结构性知识框架进行语言构建，这为社会科学研究提供了一种有条件使用的工具性价值。

因此，我们可以认为，ＣｏＴ不仅是模型输出的解释框架，也是一种反映其社会观念生成逻辑的 “认知
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镜像”。它提示我们：ＬＬＭ在模拟社会态度时所表现出的 “观念合理性”，是一种兼具算法统计性与语料

构成性的复合产物。这一过程既展现了模型的 “保真性潜力”，也揭示了其在结构性叙事中的偏差风险。

需要说明的是，以上关于 ＬＬＭ思维链与社会观念建构机制的讨论，作为对 ＬＬＭ 生成数据为 “整体事

实还是偏误样本”这一核心问题的理论延展，意在探索语言模型生成结果背后可能存在的观念塑造路径。

尽管该部分分析揭示了 ＬＬＭ在社会认知建构中可能具备的结构性偏向，但当前探讨仍属初步尝试，更多
体现为对测量机制背后逻辑的一种可能性想象，而非对实证结果的直接补充。未来研究可在更系统的语料

分析基础上，进一步验证 ＬＬＭ在观念生成层面的建构倾向，以深化我们对其在 “复现整体事实”与 “再

生产结构性偏误”之间张力的理解。

五、讨论与展望：整体事实还是偏误样本

本文通过系统考察 ＬＬＭ在社会科学研究中的数据特性与认知塑造效应，揭示了其在社会事实表征中
的双重属性：一方面，ＬＬＭ依托海量训练数据的统计建模与算法保真性 （ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｆｉｄｅｌｉｔｙ），展现出模拟
宏观社会趋势的潜力，在特定条件下能够反映 “整体事实”的动态结构；另一方面，其生成数据的可靠性

与有效性受到训练数据覆盖度、对齐机制的技术干预及提示工程的语境约束等因素的影响，导致模型态度

生成易受社会主流叙事的隐性塑造，甚至可能强化既有偏见的结构性再生产。

研究表明，ＬＬＭ的 “整体事实”再现能力本质上是技术理性与社会权力共同作用的结果。在结构性

变量层面，ＬＬＭ生成的数据在社会经济地位与社会公平感的关系上表现出较高的统计一致性，能够较准确
地模拟社会整体模式。值得注意的是，当训练数据具备跨群体、跨文化、跨层级的均衡性时，模型可以通

过参数化表征构建社会变量的关联网络，并较好地复现真实调查数据的统计分布特征。

尽管 ＬＬＭ具备较强的统计建模能力，可在一定程度上模拟社会结构中的规律性模式，但在数据分布、
认知偏差与社会叙事建构等方面仍存在显著局限。例如，模型在生成变量间协变结构时，易受训练语料中

主流叙事影响，表现出 “关联模式偏差”———即单变量分布虽接近真实数据，但变量间的相关性强度与结

构常被系统性放大或简化。在社会经济地位与社会公平感的关系建构中，真实调查中存在大量非典型样本

（如高 ＳＥＳ感知不公者），而 ＬＬＭ则更趋向于生成符合 “合理性预期”的主流路径，从而压缩了异质性。

其一，ＬＬＭ对个体经验的模拟缺乏社会互动与历史语境的嵌入性，其 “硅基样本”本质上是统计模

式的外推，易将训练数据中的聚合趋势误认为现实中的因果机制，进一步强化结构性变量间的既有关系，

忽略真实社会中个体认知的多样性。在涉及群体认同、代际流动、政策信任等更复杂议题时，ＬＬＭ 更易高
估主流共识，低估社会冲突与分歧。其二，ＬＬＭ在个体层面的社会认知塑造能力有限，生成数据更像是对
主流偏见的整合反馈，而非社会事实的全景再现。训练数据多来源于主流媒体、政策文件与学术文献，这

些内容往往经由既有话语体系筛选，使模型在测量社会公平感时倾向高估政策调控作用，低估个体经验、

群体抗争与历史情境等因素的影响，边缘叙事也常被系统性遮蔽。

因此，ＬＬＭ所生成的数据更接近对主流社会观点的系统性归纳，而非社会调查的真实复现。即便扩大
训练数据规模，ＬＬＭ也难以彻底消除选择性偏差与算法推理的局限。其生成结果可在特定条件下作为社会
调查的有益补充，用于拓展分析维度、识别潜在模式，但远不能取代传统社会调查方法。

本研究选用 ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１作为实验工具，以检验其生成数据对 “整体事实”的再现能力。结果显示，

ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１相较于通用 ＬＬＭ更具中国地方性知识优势，适合本土社会科学研究。作为近年来中国人工智
能的重要突破，ＤｅｅｐＳｅｅｋ不仅在模型性能上取得显著提升，也降低了 ＬＬＭ在社会科学领域的使用门槛，提
升了其研究可及性，尤其适用于社会调查受限、政策评估复杂、社会态度难以量化等情境下的补充性测量。

我们同时呼吁推动面向社会科学的专业化 ＬＬＭ 发展，不仅着眼于提升分析效率，更应精准对齐社会
权力结构、解构数据话语体系，并以重构知识秩序为目标，更有效服务于社会科学研究。

ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１具备的 “思考”能力，使得社会科学研究者可以通过 ＣｏＴ更深入地洞见模型生成结果背
后的逻辑推理过程，从而揭示模型在决策中的关键考量因素。通过这一能力，研究者不仅可以获得模型生

成数据的最终输出，还可以追踪模型在生成数据时的推理路径，解析其依据哪些变量、如何进行关联推
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图 ５　 “社会公平感认知—原因标签—硅基样本特

征”三元关系组

理，以及是否在不经意间放大了特定社会偏见。

ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１的这一特性不仅增强了 ＬＬＭ 在社会科学研
究中的透明度，也为研究者提供了一种新的 “可解释性

ＡＩ”研究方法。相较于传统的社会调查方法，ＤｅｅｐＳｅｅｋ
Ｒ１的 ＣｏＴ机制允许研究者在不直接干预模型运算逻辑的
前提下，解析 ＬＬＭ在模拟社会态度时的认知模式。这意
味着，研究者可以通过 ＬＬＭ生成的硅基样本，结合其思
考链分析，构建出更具理论解释力的社会科学模型。例

如，在社会分层、政策评价、公众舆论测量等研究中，研究者可以通过 ＬＬＭ 生成大量虚拟调查样本，并
基于其思考链追踪变量之间的关系，进而分析 ＬＬＭ 在不同情境下对社会态度的模拟机制；再如本文对
“社会经济地位—社会公平感”关系的考量中，可以进一步建立如图 ５ 的 “社会公平感认知—原因标签—

硅基样本特征”的三元关系组，将思考链文本做形式化建模，构建 “社会认知图谱”，为后续通过网络分

析进行机制解释提供新的思路。这种方法不仅拓展了 ＬＬＭ 在社会科学测量中的适用性，也为未来的计算
社会科学研究提供了更具智能化的分析框架。

我们认为，社会科学的未来，不应只是对数据的计算，而更应该是对人类社会脉络的深刻理解。ＬＬＭ
的出现让我们看到了技术如何辅助社会科学，让研究者能够以前所未有的规模模拟社会现象、探究人类观

念的演变、努力向整体事实靠近。然而，无论模型多么先进，社会科学研究的本质始终无法被算法完全捕

捉。经验质感的厚度、个体叙事的细腻、田野调查中对社会真实的感知，仍然是任何人工智能都无法取代

的洞察来源。

〔本文系国家社会科学基金项目 “基于大数据的社会情绪风险与网络集群事件治理研究”

（２２ＢＳＨ０２４）、武汉大学社会科学数智创新研究团队项目 “大国竞争背景下的战略情报分析”的阶段性成果〕

（责任编辑：朱 颖）
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