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摘 要 以 ChatGPT 为代表的大模型是通用生成式人工智能技术的一大突破,
不但对人类生产方式、生活方式与思维方式产生深刻影响, 也正在推动经济学研
究范式的变革. 大模型是大数据与人工智能催生的一种新的系统分析方法, 适合
于研究复杂人类经济社会系统. 本文首先讨论 ChatGPT 与大模型的主要特征以
及发展范式, 特别是大模型如何破解 “维数灾难” 的方法论原理, 然后详细探讨
ChatGPT 与大模型将如何影响经济学研究范式, 包括从理性经济人假设到 “人机
结合” 的人工智能经济人, 从孤立经济人假设到其行为可测度的社会经济人, 从宏
观经济学和微观经济学的分离到两者的融合, 从定性分析和定量分析的对立到两
者的统一, 从长期流行的经济学研究 “小模型” 范式到 “大模型” 范式, 以及计算
机算法作为经济学日益重要的研究范式与研究方法等. 最后, 指出包括大模型在
内的人工智能技术作为经济学乃至社会科学的研究方法的局限性.
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How Will ChatGPT and Large Models Influence the
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Abstract Large models, exemplified by ChatGPT, represent a significant break-
through in general generative artificial intelligence technology. Their far-reaching
implications extend into diverse facets of human production, lifestyle, and cognitive
processes, prompting a transformative paradigm shift in the realm of economic re-
search. Originating from the convergence of big data and artificial intelligence, these
large models introduce a novel approach to systemic analysis, particularly adept at
scrutinizing intricate human economic and social systems. We first discuss the fun-
damental characteristics and development paradigms of ChatGPT and large models,
focusing on how these models effectively tackle the methodological challenges posed
by the “curse of dimensionality”. We then delve into how ChatGPT and large mod-
els will influence the paradigm of economic research. This includes a shift from the
assumption of the rational economic man to an AI-driven “human-machine hybrid”
economic agent, from the isolated economic individual to the socio-economic indi-
vidual whose behaviors are measurable, from the separation of macroeconomics and
microeconomics to their integration, from the separation of qualitative and quantita-
tive analysis to their unification, and from the long-dominant “small-model” paradigm
to a “large-model” paradigm in economic research. We also cover the increasing sig-
nificance of computer algorithms as a prominent research paradigm and method in
economics. Finally, we point out the limitations inherent in artificial intelligence tech-
nologies, including large models, when employed as a research method in economics
and the broader social sciences.

Keywords big data; large models; research paradigm; curse of dimensionality;
causality; empirical research

1 导言
随着人工智能等数字技术的迅速发展和广泛应用, 人类的生产方式、生活方式正趋向智

能化, 人们足不出户便可以从事各种生产活动和消费活动. 这种变化不仅影响经济主体特别
是生产者、投资者、消费者以及政府的行为方式, 也改变了宏观经济的运行模式, 包括生产力
的提高和生产关系的重塑 (洪永淼和史九领, 2024). 最近人工智能取得了一系列突破性进展,
尤其是以 ChatGPT 为代表的大语言模型的发展范式与广泛应用, 正在深刻影响经济学研究
范式的变革.
人类与自然界最根本的一个区别是人类具有自我意识和思维能力, 包括形象思维和理性

思维. 思维是指人类接受、处理信息, 在人脑中形成印象和观念, 并进行推理和决策的心理认
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知过程. 在大数据时代, 大数据可以视为人类经济社会现实活动在高维数据空间的一个映射,
大数据因此为人类认识世界、改造世界提供了一种新的手段与方式. 人工智能是基于大数据
学习、模仿人类认知过程而自动实现认识世界和改造世界的计算机方法. 在人工智能领域,
机器学习的基本概念和思想早在 20 世纪 50 年代就已提出, 计算机算法与统计学的非参数方
法在很大程度上是类似的. 但由于数据资源和算力算法等计算资源的限制, 这些方法在相当
长时间里并没有得到广泛的应用. 大数据和人工智能紧密相连. 数据先于算法存在, 数据使
机器智能化, 而智能化系统在实际应用中产生更多的新数据, 推动机器更加智能化.
大数据革命催生了一个新兴的学科, 即计算社会科学 (Lazer et al., 2009; Giles, 2012),

其最重要特征是数据驱动的研究范式, 旨在从人类经济社会活动产生的海量大数据中揭示人
类经济社会复杂系统的本质特征与发展规律. 本文探讨以 ChatGPT 为代表的人工智能大模
型的诞生、发展与应用将如何改变经济学与计量经济学的研究范式. 这里之所以将经济学与
计量经济学并列, 是因为实证研究是现代经济学最主要的研究范式 (Angrist et al., 2017), 而
计量经济学是经济学实证研究最主要的方法论. 随着数据可获得性的提升以及计算机技术的
发展, 经济学研究在过去 40 多年里发生了 “实证革命” 的范式变革, 从原来以基于偏好、技
术、禀赋、制度、行为等方面的基本假设的演绎推理为主的研究范式, 转变为以数据为基础、
运用计量经济学等方法推断经济因果关系的研究范式, 这种研究范式就是实证研究. 传统的
案例分析也属于实证研究, 但基于数据、运用计量经济学推断方法的实证研究, 其科学性和
严谨性得到了显著提升. 大数据革命强化了经济学的实证研究范式 (洪永淼和汪寿阳, 2021a,
2021b).
作为经济学实证研究的主要方法论, 计量经济学的很多方法 (如因果推断方法) 已广泛

应用于社会科学的很多其他领域, 如管理学、金融学、社会学、心理学、政治学、教育学、历
史学等. 诺贝尔经济学奖获得者乔舒亚 · 安格里斯特 (Joshua Angrist) 认为, “应用计量经济
学所考虑的问题和其他社会科学或者流行病学所考虑的问题并无本质上的区别. ……任何希
望从数据中得到有用推断的人都可称为应用计量经济学家” (安格里斯特和皮施克, 2012, 第
2 页).
最近, 以 ChatGPT 为代表的通用生成式大模型技术的突破性进展, 正在深刻重塑人类

生产方式、生活方式、思维方式以及社会治理方式, 也在深刻改变经济学的研究范式. 长期
以来, 构建经济理论的基本方法论是经济学建模, 即在一系列基本假设基础上, 借助数学等
逻辑工具进行演绎推理, 研究少数关键的经济变量如何影响经济主体的行为与宏观经济的运
行; 与此相对应, 计量经济学建模大都以简约模型为主, 其中模型的函数形式大多给定, 模型
的未知参数维数不大, 具有较强的经济可解释性. 最近, 洪永淼和汪寿阳 (2023)、汪寿阳等
(2023)、程兵 (2023) 对 ChatGPT 与大模型如何影响经济学、金融学以及社会科学的研究范
式作了有益探讨. 本文的目的是进一步深入探讨以 ChatGPT 为代表的大语言模型的诞生、
发展与应用将如何影响经济学与计量经济学的研究范式, 以及在人工智能时代如何推动经济
学研究方法的创新. 大模型是大数据与人工智能催生的一种新的系统分析方法, 能够将定性
知识与定量信息综合集成在一起, 特别适合于分析人类经济社会复杂系统.
本文第二节将介绍 ChatGPT 与大语言模型的主要特征. 第三节讨论 ChatGPT 与大语

言模型的 “规模至上” 方法论如何破解经济学与计量经济学经常遇到的 “维数灾难” (curse of
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dimensionality). 第四节从理性经济人与人工智能经济人、孤立经济人与社会经济人、宏观
经济学与微观经济学、定性分析与定量分析、小模型范式与大模型范式、计算机算法与计算

经济学等几个重要关系入手, 深入、系统探讨 ChatGPT 与大模型对经济学研究范式的影响.
第五节讨论包括 ChatGPT 与大模型在内的人工智能技术作为经济学研究方法的局限性. 第
六节是结论与展望.

2 ChatGPT 与大语言模型
为了探讨 ChatGPT 等模型对经济学与计量经济学研究范式的影响, 我们首先需要了解

ChatGPT 的主要特征. 为了打破数字科技巨头谷歌的垄断地位, 美国公开人工智能实验室
(Open AI) 于 2015 年正式成立, 起初定位为非营利性研究机构. 成立之后, Open AI 便致力
于开发大语言模型. 2022 年 11 月 1 日, Open AI 正式推出 ChatGPT, 标志着通用生成式人
工智能技术的一大突破. ChatGPT 是一种模仿人类认知方式的深度学习算法. 众所周知, 人
类通过眼、耳、鼻、舌、身等感官接受信号, 这些信号被汇集传输到大脑中, 如果汇集信号强
到一定程度, 便会激活大脑中一些区域的神经元进行分析处理并形成输出. 由于人类的认知
思维具有一定的规律性, 这种认知思维方式与过程可以用数学模型如人工神经网络模型来模
拟. 人工神经网络是一个基于所谓 “激活函数” (activation function) 的非线性变换的数学模
型, 包含很多未知参数, 这些参数可以通过数据进行估计 (White, 1992). 计算机科学通常不
称之为 “参数估计”, 而是称之为 “模型训练” 或 “算法训练”. 在统计学与数据科学中, “模型”
一般是指给定函数形式且未知参数维数较低的参数模型 (parametric model), 对未知参数维
数很高且没有假设特定函数形式的一般数学模型, 通常称为算法 (Breiman, 2001), 也称为非
参数模型 (non-parametric model). 本文将一般意义上的数学模型 (算法或非参数模型) 和统
计学意义上的参数模型统称为 “模型”, 并用 “大模型” 与 “小模型” 来区分它们.
从计量经济学与统计学的视角看, 人工神经网络是一种非参数统计模型. 可以证明, 当

样本容量增加时, 如果参数维数随之增加, 则人工神经网络模型具备无限逼近满足一定正
则条件的任何未知函数的能力, 这一性质被称为人工神经网络的 “泛逼近性质” (universal
approximation property). 计量经济学家哈尔伯特 · 怀特 (Halbert White) 对人工神经网络
模型做出了重要的原创性基础理论贡献 (White, 1992).
人工神经网络是深度学习算法的基础模型. 深度学习实际上是人工神经网络模型的多层

非线性变换. 简单的人工神经网络模型只包含一层非线性变换, 这足以一致估计满足一定正
则条件的任何未知的非线性函数. 如果增加多层非线性变换 (可多达几十层、几百层甚至几
千层), 模型参数维数将呈指数式增长, 模型复杂度越来越高, 可以刻画复杂系统的许多精细
结构, 包括非线性、异质性与交互性等重要特征. 这样深度学习的整体逼近能力比一般的人
工神经网络有很大的提升.

2017 年, 谷歌提出了一种名为变换器 (transformer) 的深度学习算法. 深度学习的基
础结构是一个大语言模型, 输入为文本数据, 输出也是文本数据. ChatGPT 的第一个版本
GPT-1, 其参数数量为 1.17 亿, 这是非常庞大的数量. 在 GPT-2 版本中, 模型参数数量从
1.17 亿上升到 15 亿, 训练数据也增加了. 在 GPT-3 版本中, 参数数量达到 1750 亿个, 并使
用大约 2/3 互联网数据、整个维基百科以及 2 个大型图书馆数据进行训练. 通过这些海量
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文本数据的训练, GPT-3 能够执行各种复杂的工作任务. 2022 年 11 月, Open AI 正式推出
了 ChatGPT,即 GPT-3的强化学习版本 GPT-3.5. 强化学习给人工智能设定一个目标函数,
并使该目标函数最大化, 其主要方式是通过人机对话, 当机器产生一定的输出时, 人类告诉它
哪些是正确的, 哪些是错误的, 以此反馈信息给机器进行修正. 人机对话提供了源源不断的
反馈, 让机器知道自己哪些地方做得好, 哪些地方需要改进, 极大改进了 ChatGPT 的学习效
果. 2023 年 4 月, Open AI 进一步推出 GPT-4, 其重要突破是实现多模态输入, 训练数据从
单一模态的文本数据变成多模态的文本与图像数据, 相应的参数维数也显著增加. ChatGPT
等大模型的训练之所以成为可能, 是计算机科学特别是算力与算法快速发展的结果.

ChatGPT 主要通过互联网公开大数据执行各种复杂任务. 众所周知, 大数据包括结构
化数据和非结构化数据. 结构化数据如 GDP 时间序列数据, 每个季度有一个数值, 可以用
矩阵形式表示; 而非结构化数据则不能用数字来表示, 如文本数据, 包括政府工作报告、上市
公司财务报表、新闻媒介报道、微信微博聊天评论等. 除文本数据外, 非结构化数据还包括
图像、音频与视频数据等, 比如医院拍摄的 X 光照片、地球卫星拍摄的遥感图片, 这些非结
构化大数据包含了结构化数据所没有的大量有价值的信息. 例如, 语言是人们进行沟通交流、
传递思想、表达情感的重要工具, 因此, 作为一种最主要的非结构化大数据, 文本数据包含了
经济主体的很多情感等心理信息. 通过自然语言处理技术, 可从文本数据中提取许多有用的
心理信息, 特别是构造可观测心理变量以进行定量分析. 有人估计, 非结构化数据占据了整个
大数据的 80% 左右. 与结构化数据相比, 文本等非结构化数据都是高维数据, 需要使用大模
型进行分析, 例如, 大语言模型可用于精确分析文本数据的语法结构和上下文语义.
由于训练数据包括几乎整个互联网的文本数据, ChatGPT 可视为一部迄今为止内容最

全面、智能化程度最高的大百科全书, 在很多方面接近甚至超过人类的智力水平. ChatGPT
可以执行各式各样的工作, 如帮助人们进行编程, 修改程序. 在实证研究或计算机模拟仿真实
验时, 编程是必不可少的, 在编程过程中, 即使是微小的错误也可能会花费一个人很长时间来
检查纠正, 而 ChatGPT 在检查编程程序时能够提供快捷准确的帮助, 甚至直接帮助编写程
序. ChatGPT 还可以帮助人们进行文献综述、英文语法检查、论文写作等. 比尔 · 盖茨 2023
年初在接受《福布斯》杂志采访时指出, ChatGPT 的诞生在人类技术革命的重要性方面类似
于个人电脑和互联网的发明.
通过上述分析可知, ChatGPT 具有几个显著特点: 首先是智能性. 目前 ChatGPT 的智

能相当于大学生的水平, 能够顺利通过考试并取得 A 等级的成绩. 虽然 ChatGPT 还存在许
多缺陷, 包括有时会产生所谓的 “幻觉”, 但目前全世界都在使用 ChatGPT 并为其提供免费
训练, 因此 ChatGPT 改进、迭代与完善的速度非常快. 毫无疑义, ChatGPT 将逐渐接近人
类的智能水平, 并在许多方面超越人类, 特别是对需要长时间重复的工作, 人类可能会感到疲
倦, 但机器则完全没有这个问题. 其次, ChatGPT 是一种生成式人工智能技术, 其所生成的
文字内容是大模型根据互联网大数据中单词词组同时出现的概率来预测生成, 这本质上是一
种推测归纳的方法. 第三, ChatGPT 具有很广泛的通用性, 使用的信息是互联网公开信息,
可以执行各种任务, 包括生成结构化知识、提供解决问题的方案以及进行逻辑推理等, 帮助
提升人类的决策能力与决策水平. ChatGPT 的这些重要特征都是基于互联网海量大数据与
大语言模型而实现的.



6 计量经济学报 第 4卷

3 ChatGPT 与大模型 “模型至上” 方法论
以 ChatGPT 为代表的大模型的发展理念是什么? 尤其是开发 ChatGPT 所采用的方

法论是什么? ChatGPT 的发展理念是大模型范式, 其算法基础是大语言模型. 在人工智能
技术发展进程中, 深度学习就已呈现大模型的 “规模” 特征, 即参数个数非常庞大. 如上文所
述, 深度学习是人工神经网络模型的多层非线性变换, 参数维数取决于输入数据的维数、非
线性变换的层数、以及每一个隐藏层的神经元数目等因素. 深度学习算法每增加一层非线性
变换, 其参数数量就会呈指数级增长. 早期许多深度学习算法 (如卷积神经网络、循环神经网
络、生成对抗网络、强化学习等) 的参数数量就已达到几十万、几百万甚至几千万的数量级.
为什么 ChatGPT 需要大模型呢? ChatGPT 的输入是文本数据. 文本数据本质上是高

维数据. 例如, 常用的汉字数量有几千个, 如果考虑它们各种可能的排列组合, 可以想象这些
文本数据的维度有多大. 因此, 文本数据本身就是一种高维复杂系统, 对于这样的高维复杂
系统, 简单的小模型显然不足以胜任, 必须采用高维复杂模型. 人工智能科学家在实践中发
现, 以人工神经网络为基础的深度学习及其各种变种对文本数据以及其他非结构化数据 (如
图像、音频、视频等) 具有很好的理解与预测能力.
过去, 小模型主要针对结构化数据, 如果要分析文本数据, 则必须将小模型限定在某个

特定领域 (如金融), 这样的文本数据的同质性比较高, 小模型的拟合与预测效果会比较好.
ChatGPT 的一个重要特征是通用性, 即可以应用于各个不同领域以及执行各种工作任务.
为了实现这种通用性, 它所训练的文本数据必须涵盖各行各业. 例如, 如果希望 ChatGPT 能
够回答关于政治、经济、金融、社会、法律、文化、历史、环境等各个领域的问题, 那么必须
使用这些不同领域的各种文本数据来训练 ChatGPT. 一个语言模型, 如果只让它回答特定领
域的问题, 那么模型参数维数无需像 ChatGPT 这样的大语言模型那么多, 可以大幅减少, 这
种模型相对于通用生成式大语言模型, 可视为小模型. 小模型就像是专门针对特定应用场景
而开发出来的 “偏科机器”, 其 “举一反三” 即泛化能力相对不足. 所谓 “泛化” 能力, 是指基
于某个特定数据训练的模型或算法, 对未见到的新数据的预测能力. 从统计学视角看, 如果专
注于某个领域的数据, 那么这些数据具有较高的同质性, 在这种情形下, 模型无需过于复杂,
模型参数维数不用太高, 便可在某个特定领域达到不错的预测效果. 若将不同领域的文本数
据混合在一起, 那么数据会呈现显著的异质性, 此时若将一个训练好的小模型应用到其他场
景的数据, 可能会存在较大偏差, 导致泛化能力不足. 因此, 发展通用生成式人工智能技术需
要大模型技术. 计算机科学家在实践中逐渐认识到, 不断扩大模型规模, 不断使用更多训练数
据, 是提高算法预测能力的一个非常有效的手段. 大模型已成为当前人工智能的一个重要发
展方向.
为什么以前没有考虑使用大模型? 主要原因在于计算资源特别是算力与算法的限制. 从

计算机技术视角看, 训练如此规模的大语言模型需要巨大的算力. 例如, 为了训练 ChatGPT,
需要使用数千个 GPU 进行 24 小时不间断的数据输入, 每次训练需要消耗约 450 万美元的
电力成本, 相当于开一辆汽车从地球到月球来回一圈. 显然, ChatGPT 能够横空出世, 是计
算机技术特别是算力与算法迅猛发展的结果. 如今, 随着算力与算法技术的进步, 训练大模型
在技术层面上已不是问题. 有人认为 ChatGPT 是工程意义上的技术进步, 而不是科学意义
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上的进步, 因为科学进步往往涉及理论与方法的创新. 但是, ChatGPT 不仅是一项具体技术
的重大突破, 而且是人工智能发展的一个新方向、新理念、新范式. 以 ChatGPT 为代表的大
模型的诞生、发展及日益广泛的应用, 正在深刻改变经济学与计量经济学的研究范式, 这种
研究范式变革很可能会导致经济学的理论创新.
大模型通过学习互联网上各种文本数据, 能够给出比小模型更准确的推断预测结果, 展

现惊人的泛化能力, 生成的内容质量更好、更智能. 相比之下, 小模型的专用性使其在回答
某些特定领域的问题表现更佳, 但对于通用性的应用, 小模型常常无法给出令人满意的答案.
从概率论与统计学视角看, 所有模型都有偏差. 所谓偏差, 是指模型估计量或预测值的平均
值与真实函数值之间的差异, 如果这两者的差距越小, 则模型偏差越小, 随着模型复杂度的增
加, 估计未知函数的偏差会越来越小. 因此, 增加模型复杂度可以减小模型偏差.
另一方面, 统计学与计量经济学长期面临的一个根本问题是所谓的 “维数灾难”. 在数据

容量有限的条件下, 模型未知参数维数越多, 每个参数的估计越不精准, 估计误差越大, 这会
导致模型过拟合, 影响其泛化能力. 统计学通常用均方误差 (mean squared error) 来测度预
测的准确性. 均方误差可分解为方差与偏差平方之和. 因此, 即使模型偏差很小, 如果模型的
未知参数数量非常多, 其估计方差也会变得很大, 导致预测不准确. 统计学家与计量经济学
家在选择模型时通常会考虑偏差与方差之间的平衡. 事实上, 计算机科学家通过计算机模拟
仿真实验以及实际应用, 发现了大模型在一定条件下会出现一种 “双降” (double descent) 现
象, 即当模型参数个数增加时, 以均方误差衡量的预测误差先呈现出下降趋势, 等模型复杂度
达到一定临界点时, 预测误差便会上升, 这是统计学与计量经济学经典教科书介绍的 U-型曲
线. 但是, 当模型参数维数继续增加并达到另一个更高临界值时, 模型预测误差会再次下降,
虽然第二次下降的速度相比第一次下降的速度会缓慢很多, 实证研究发现, 模型参数维数的
指数增长, 才能换来预测误差的线性减少, 这就是所谓的 “双降” 现象 (Belkin et al., 2018;
Nakkiran et al., 2021). 统计学家 Hastie et al. (2019) 也发现, 在一定假设条件下, 高维线性
统计模型也会出现 “双降” 现象. “双降” 现象打破了人们长期以来对模型复杂性的固化认知,
它使大家逐步认识到, 在通常的 “小模型” 空间之外, 还有一个以前从未发现的 “大模型” 空
间, 那里呈现了与小模型完全不一样的规律性特征, 特别是当模型复杂度跨过一个很大的临
界值后, 大模型便会呈现所谓的 “涌现” 能力, 这种涌现能力与大模型的 “双降” 现象密切相
关. 事实上, 由于大模型训练数据是几乎整个互联网的文本数据, 这在一定程度上避免或减
缓了维数灾难的问题. 大模型不仅具有较小的偏差, 还可以对每个参数进行较为精确的估计,
即使 ChatGPT 拥有 1750 亿个未知参数, 在整个互联网海量数据容量面前, 这个参数维数仍
然不算大. 因此, 基于互联网海量大数据的大模型拥有较强的泛化能力.

4 ChatGPT 与大模型对经济学研究范式的影响
大数据与人工智能对经济学、计量经济学以及相关学科产生了深刻影响. Varian (2014)、

洪永淼和汪寿阳 (2021a, 2021b)、刘景江等 (2023)对大数据以及机器学习如何影响经济学和
管理学研究范式与研究方法进行了探讨. 例如, 海量实时或高频大数据可用于构建高频经济
金融数据 (如日度消费者价格); 非结构化大数据特别是文本数据可用于构建经济金融心理变
量, 如政策不确定性指数、投资者情绪指数等; 机器学习降维技术可用于识别、选择重要特征
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或重要变量; 实时或高频大数据可用于实时预测, 等等. 最近, 洪永淼和汪寿阳 (2023)、汪寿
阳等 (2023)、程兵 (2023) 初步探讨了以 ChatGPT 为代表的大模型对经济学、金融学研究
范式的影响. 在这一节, 我们从六个方面深入、系统探讨 ChatGPT 与大模型对经济学研究
范式可能产生的重要影响.

4.1 理性经济人和人工智能经济人
新古典经济学的一个基本假设是理性经济人, 即经济主体有一个目标函数, 会利用一切

可以利用的信息与资源, 使自身利益最大化, 这是一种理性行为. 但是行为经济学研究表明,
人类经济行为在很多情形下并不满足完全理性假设, 存在着非理性因素与现象. 赫伯特 · 西
蒙 (Herbert Simon) 提出有限理性理论 (bounded rationality), 并因此于 1978 年获得诺贝尔
经济学奖. 所谓有限理性, 是指经济主体无法获取决策所需的所有信息, 也不清楚问题的所
有错综复杂的关系和行动后果, 换言之, 经济主体不仅收集处理数据能力有限, 计算能力也
有限. 因此, Simon (1976) 认为经济主体并非追求完全理性假设下的利益最大化, 而是满意
即可. 西蒙的思想推动了行为经济学、行为金融学以及人工智能经济学的蓬勃发展. 行为经
济学、行为金融学主要研究经济主体的非理性行为及其对经济的影响, 这些行为学科正在逐
渐渗入到宏观经济学等其他学科 (Akerlof, 2002; Angeletos and Huo, 2021; Angeletos and
Lian, 2022; Angeletos et al., 2021; Hommes, 2021; 那艺和贺京同, 2017). 随着 ChatGPT
的智能程度越来越接近人类的智能水平, 其通用性使人工智能能够替代人类很多工作. 如果
人工智能能够辅助甚至替代经济主体决策, 将大幅提升经济主体的理性程度. 第一, 人工智
能特别是 ChatGPT 拥有庞大信息集, 几乎是整个互联网数据, 而且这些信息的获取是低成
本甚至几乎无成本的. 相反, 一个人每天能够获取信息的渠道与数量都很有限. 第二, 经济
主体的很多决策均是在不确定市场环境下进行的, 最优决策需要基于对未来经济走势的精准
预测 (Granger, 1999). 人工智能特别是机器学习的预测精准性比传统计量经济学模型要高
很多. 第三, 人工智能在信息处理与逻辑推理方面比人脑具有明显的优势, 但在与创造力密
切相关的形象思维方面至少在目前还不能为人类提供太多的帮助. 人类智能与人工智能因
此各有所长, 相辅相成, 如果能够实现 “人机结合”, 将使人类具有更强的创造力和智能水平.
西蒙很早就认识到人工智能和管理决策科学这两个领域的内在联系. 钱学森等 (1990) 在提
出定性分析与定量分析相结合的综合集成法以研究复杂系统时, 便主张采用人机结合的分析
方法. 诺贝尔经济学奖获得者、宏观经济学理性预期学派的代表人物之一托马斯 · 萨金特
(Thomas Sargent) 也提出类似有限理性的有限理性预期 (bounded rational expectations).
Sargent (1993) 提出以人工智能经济人取代理性经济人假设, 通过使用人工神经网络模型进
行适应性学习, 帮助改进经济主体的预期, 从而缩小有限理性预期和完全理性预期之间的距
离. 人工智能在很多方面可以辅助人的决策, 例如, 在高考领域, 利用人工智能可以帮助更好
选择高考志愿; 在学术研究中, 可以利用 ChatGPT 辅助总结文献、准备 PPT、编写程序、
撰写论文等; 在量化交易中, 利用算法预测市场走势, 确定交易策略; 在企业管理中, 人工智
能可以帮助企业优化经营计划与提升管理效率. 在发挥政府作用方面, 人工智能可以帮助政
府优化各种规划、计划、政策和改善市场机制设计, 弥补由外部性造成的市场失灵, 实现稀缺
资源的有效置配. 人工智能还能改进政策评估的精准性. 人工智能具有比较精确的泛化能力,
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可用于提高估计虚拟事实的精确度, 从而提升政策评估的准确性, 更好发挥政府在资源配置
中的作用. 当然, 单靠人工智能不可能实现有效的计划经济, 因为人工智能无法获得所有个人
的信息, 更无法解决更为关键的人的激励问题.

4.2 孤立经济人与社会经济人
除了理性假设外, 新古典经济学还假设经济人是孤立的, 不考虑社会关系对经济人的经

济行为的影响. 在标准微观经济学教科书中, 经典消费者理论只有一个消费者, 在财务约束条
件下实现效用最大化; 厂商理论只有一个生产者, 追求利润最大化或成本最小化. 不管是消费
者理论还是厂商理论, 都是一个孤立的经济人, 只对市场价格信号作出反应.

20 世纪 30 年代, “凯恩斯革命” (Keynes, 1936) 催生了宏观经济学. 传统宏观经济学主
要研究总量平衡, 如总供给和总需求的平衡问题. 新古典经济学将经济学优化理论与总量平
衡分析方法结合起来 (Ramsey, 1928; Cass, 1965; Koopmans, 1963). 例如, 宏观经济学理论
预期学派, 假设一个具有完全理性预期的代表性经济人 (如消费者或投资者), 在跨期财务约
束条件下, 选择一条最优消费与投资路径, 使其一生总效用最大化. 代表性经济主体的假设掩
盖了现实经济中存在大量异质性经济主体的事实 (如异质性偏好), 因此无法研究异质性经济
主体的行为以及由此产生的异质性经济关系, 如政策对异质性经济主体的不同影响.
在一个完全竞争性市场经济中, 市场价格充分反映了各种市场信息, 每一个经济人都是

价格的接受者, 只需要对市场价格信号作出反应, 即可获得最优决策. 但是, 在现实经济中,
除了经济人的异质性以外, 经济人之间的决策行为甚至他们的目标函数都会互相影响. 马克
思指出, 人是一切社会关系的总和. 因此, 现实经济中的经济人是社会经济人, 其经济行为不
仅受经济因素的影响, 而且还受各种社会关系的影响, 同时人的经济行为和经济因素也会影
响其社会关系. 传统制度主义经济学派早就提出 “社会人” 假设, 认为人作为一种社会存在,
除了追求经济利益之外, 还有对安全、友情、尊重、归属等方面的社会需求; 人的经济决策,
必须建立在自身的经济条件、以及构成其社会生活重要组成部分的人际关系的基础之上. 换
言之, 人的经济行为与其所处的社会环境密切相关, 需要从个人与社会环境的相互关系去理
解人的经济行为.
在当今的互联网时代和数字经济时代, 人与人之间的关系网络化、平台化, 变得密切关

联和日益复杂, 即所谓的超联 (hyper-connectedness). 平台经济的出现, 使生产者与消费者之
间、生产者之间以及消费者之间的关系变得更加直接、更加密切, 这一方面大幅度减少了信
息不对称性, 但另一方面更加紧密而复杂的相互关联也会产生新的风险.
在互联网时代, 受历史、文化、语言、宗族、地理、环境等因素的影响而形成人与人之

间、群体与群体之间的各种社会网络, 深刻影响着人的经济行为. Shiller (2001, 2019) 指出,
投资者通过互联网与媒体传播而形成的广大投资者的情绪传染, 会造成金融市场泡沫. 例如,
比特币价格之所以在过去几年疯涨, 并不是因为经济基本面发生了重大变化, 更多的是因为
投资者的心理因素所致, 是投资者对比特币故事的塑造引起广大投资者对比特币的追捧, 从
而导致比特币价格疯涨. 另一个投资者情绪传染的实例是 2021 年初美国上市公司 “游戏驿
站”公司的股票事件, 大量 “游戏驿站”散户投资者通过网络和媒体渲染而产生情绪共鸣并且
采取一致行动, 使 “游戏驿站” 公司股票在短短一个月左右的时间里上涨 20 倍, 最终打败了
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实力雄厚的对冲基金公司, 显示了金融市场广大散户投资者情绪传染所迸发出的巨大威力.
过去, 由于缺乏经济社会网络数据, 定量测度经济行为和社会关系之间的关系非常困难,

甚至是不可能的. 如今, 随着互联网和人工智能等数字技术的快速发展, 各种社会网络数据
的可获得性大大增强, 这使关于经济行为和社会关系之间互动关系的深入研究成为可能, 而
且使经济学研究不再局限于经济领域本身, 而是可以进行跨学科研究, 从而推动社会经济学
这样的交叉学科的快速发展. 在金融学领域, 一门交叉学科——社会金融学 (social finance)
正在兴起. 社会金融学融合了金融学、经济学、社会学以及环境科学等多学科的知识, 将传
统金融工具和社会、环境目标相结合, 旨在通过金融投资等工具帮助解决一系列伦理、社会
与环境问题, 推动人类经济社会可持续发展, 并产生积极的社会影响. 目前, 环境与社会治理
(ESG) 已成为国内外经济学、金融学等学科的一个热门研究领域.
十多年来, 经济学家和社会科学工作者基于越来越多的经济社会网络数据, 使用网络模

型量化测度和研究各种经济社会关系, 取得了不少进展 (Stachurski and Sargent, 2022). 由
于人类经济社会是一个高维复杂系统, 并且大量经济社会网络数据是非结构化大数据 (如文
本、图像、音频与视频数据), 因此需要采用定性与定量分析相结合的系统综合集成方法, 而
大模型包括多模态大模型正是这样一种可行的系统分析方法.

4.3 宏观经济学和微观经济学
“凯恩斯革命” 催生了宏观经济学, 从此经济学有了宏观经济学与微观经济学之分. 宏

观经济学研究整个国民经济的运行规律, 特别是宏观经济变量之间的关系, 如菲利普斯曲线
(Phillips, 1958)、奥肯定律 (Okun, 1970) 以及泰勒规则 (Taylor, 1993) 等宏观经济定律. 长
期以来, 宏观经济学与宏观计量经济学均是基于宏观经济变量进行建模, 研究宏观经济变量
之间的数量关系与逻辑关系, 并据此解释宏观经济现象与预测宏观经济走向. 这种经典宏观
经济建模思想首先对微观经济数据进行加总, 获得宏观经济变量, 然后对宏观经济变量进行
建模, 其优点是可以得到简约模型, 并具有较强的经济可解释性 (Glandon et al., 2023). 实证
宏观经济学也经常使用因子模型, 不管是拥有高维宏观经济数据还是大量微观经济数据, 宏
观经济学家经常假设存在维度不高的潜在共同因子驱动这些高维宏观或微观经济变量的变

动 (Stock and Watson, 1996). 因子模型是降维的一个有效方法, 从高维宏观经济数据或大量
微观经济数据中提取的共同因子可用以解释或预测宏观经济走势, 但这些因子本质上也是一
种信息 “加总” (aggregation). 先加总后建模的主要缺点是加总会导致原始数据中很多信息
失真或消失, 例如微观经济行为的异质性、交互性、非线性、时变性、厚尾、跳跃等特征或现
象, 会因为加总而失真甚至消失 (Kaplan and Violante, 2018; Marcellino et al., 2003; Stock
and Watson, 2016; 李戎等, 2022). 长期以来, 人们一直批评宏观经济学缺乏微观经济学的基
础, 这一点与经典热力学与统计物理学具有严谨的微观基础存在巨大的差异. 例如, 经典热
力学与统计物理学基于互相独立的微观粒子遵从布朗运动的假设, 可推出一定温度下微观粒
子运动速度的概率分布, 即著名的麦克斯韦-玻尔兹曼分布. 这个分布描述了在系统处于平衡
时, 处于任何速度范围内的粒子所占的比例, 是系统温度的函数. 二十年来, 宏观经济学在构
建微观理论基础方面取得了一定的进展. 此外, 经济学家还将行为经济学特别是一些非理性
因素引入宏观经济学分析框架之中 (Akerlof, 2002, 2007), 克服宏观经济学理性预期学派只
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考虑理性预期这种理想情景的局限性, 这在某种程度上回归到凯恩斯 (Keynes, 1936) 的 “动
物精神” 和 Shiller (2001, 2019) 的 “非理性繁荣” 的分析框架.
然而, 宏观经济学的微观基础仍有待新的突破, 而大模型在这方面可以发挥重要作用. 例

如, 假设整个宏观经济共有 N 个消费者, 每个消费者在每个时期的消费为 Cit, 则整个宏观
经济消费总额是 Ct =

∑N

i=1 Cit. 宏观经济学通常直接研究宏观消费总量 Ct 的动态演变特

征, 如 Hall (1978) 的消费平滑理论或随机游走理论. 在拥有海量微观动态大数据条件下, 可
以通过大量微观消费大数据研究宏观消费总量的动态特征. 宏观经济变量与微观经济变量的
动态特征可能存在显著差别. 例如, Granger (1980) 证明, 在一定条件下, 大量具有 “短记忆”
动态特征的微观消费变量, 在加总之后, 宏观消费变量会呈现出 “长记忆” 动态特征. 从概率
论看, 如果知道或者能够估计出大量微观消费变量的联合概率分布, 则通过变量变换便可获
得宏观消费总量的概率分布, 从而获得总消费的动态演化特征. 显然, 这是一个高维消费概率
模型, 涉及到高维雅可比矩阵求逆和高维积分, 这在算力和算法上将会面临很大挑战. 如何基
于大量微观数据研究宏观经济行为, 是未来经济学与计量经济学的一个重要发展方向. 最近,
Hong et al. (2023) 提出基于一个大面板微观数据直接预测宏观经济变量的新方法, 他们使
用了 1500 个上市公司股票价格月度数据, 基于随机森林等机器学习 “大模型”, 预测月度通
货膨胀率. 研究显示, 相对于很多流行的宏观时间序列模型, 基于大量微观数据的大模型对通
货膨胀率具有显著优异的样本外预测能力, 这说明大量微观数据所包含的异质性信息有助于
预测通货膨胀. 类似这样基于大量微观数据预测宏观经济变量的大模型方法, 有望为构建宏
观经济学的微观理论基础提供新的典型经验特征事实和新的洞见. 可以预料, 在大数据和大
模型时代, 经济学即将发展到了一个新阶段, 即宏观经济学与微观经济学的界限将越来越不
明显.
除了大量横截面微观经济数据之外, 大数据也提供了很多高频甚至实时经济数据, 高频

或实时经济数据为及时把握宏观经济变化趋势提供了一种可能性. 例如, Choi et al. (2022)
通过构建政府支出高频数据, 研究宏观层面的财政政策对美国通货膨胀的影响. 从统计学
视角看, 高频数据可用于构建更加有效率的低频统计量, 例如利用日内收益率数据构建日
度波动率 (Aït-Sahalia and Jacod, 2014), 利用高频数据实时预测低频宏观经济变量 (如月
度通货膨胀率、季度 GDP 增长率等), 实时监测宏观经济运行状况. 以宏观经济实时预测
(nowcasting) 为例, 实时预测是对当前、非常近的未来或最近的过去的宏观经济变量的预测
(Giannone et al., 2008). 统计部门的宏观经济数据发布通常存在时滞, 因此不能及时获得宏
观经济变化的数据, 无法对当下的宏观经济形势做出及时、准确的判断. 而实时预测能够在
季度 GDP 数据公布前估测季度 GDP 总量或增长率, 所利用的数据不局限于官方统计数据,
还可包括高频金融数据、新闻媒体数据、搜索引擎数据等异源、异构、异频大数据, 方法也不
受制于传统的统计学与计量经济学模型. 实时预测已被世界上许多机构特别是中央银行用于
实时监测宏观经济指标的变化. 高频或实时经济金融大数据的可获得性使得经济学的低频建
模与高频建模的界线日益模糊了. 这样, 可以在一个统一的分析框架中研究 “慢变量” (如低
频宏观经济指标) 和 “快变量” (如高频金融变量) 之间的动态相互关系.
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4.4 定性分析与定量分析
长期以来, 由于历史等各种原因, 经济学的定性分析与定量分析在学术界一直存在争论.

自从有了大数据, 各种非结构化数据特别是文本数据所包含的有价值信息便引起了经济学家
与计量经济学家的广泛关注. 众所周知, 语言是人类进行信息沟通与情感交流的主要工具, 因
此文本数据包含结构化数据所没有的很多有价值信息, 特别是经济主体对政策变化与外来冲
击的心理反应, 包括预期、情绪、情感等信息 (洪永淼等, 2023). Shiller (2019) 指出, 相对于
结构化经济数据, 文本数据包含很多关于经济运行与经济发展的丰富信息. 因此, 从文本数据
提取各类经济主体心理信息便成为一种有效方式, 这种方法比传统的心理数据构造方法 (如
信心与预期统计调查数据、心理学实验测度法) 具有不少优势, 特别是在样本代表性和抽样
频率等方面. 从文本数据提取心理因素的主要工具是自然语言处理技术, 目前经济学与其他
社会科学常用的方法包括词频法, 词袋法, 主题法等 (Gentzkow and Kelly, 2019). 通过文本
数据测度心理变量, 打破了定性分析和定量分析的界限, 使原来只能进行定性分析的很多经
济学问题, 转变成可以进行定量分析. 目前, 从文本数据提取经济主体心理信息的常用方法
简单可行, 但也存在一些缺陷, 如所构建的心理变量大多存在不可忽视的测度误差, 这些测度
误差在回归分析时可能会造成估计偏差 (洪永淼等, 2023). 而且, 目前几乎所有基于文本数
据的心理变量测度都是通过加总而得, 很多微观层面的心理异质性消失了. 举一个简单例子,
如果在一个文本数据中, 一半的人是悲观情绪, 另一半的人是乐观情绪, 则基于关键词加总而
得到的情绪指数可能在整体上既不表示悲观也不表示乐观, 原有的异质性情绪消失了. 在这
方面, 基于互联网海量文本数据训练的 ChatGPT 可用于构建微观层面 (如每个消费者、投
资者) 的心理变量, 避免由于加总而导致异质性心理信息的损失. ChatGPT 是目前自然语言
处理领域最先进的技术, 可借助其拥有的几乎整个互联网信息与知识, 比较准确解读文本数
据的语法结构与上下文语义, 从而比较准确从文本数据中提取心理信息.

ChatGPT 是一个大语言模型, 拥有 1750 亿个参数, 但它的输入是文本数据, 输出也是
文本数据, 换言之, 作为一种通用生成式人工智能技术, ChatGPT 主要用于定性分析, 但这
种定性分析的基础却是一个超高维的极其复杂的大语言模型. ChatGPT 本身是定性分析与
定量分析的高度统一, 在这里, 大语言模型的复杂度越高、训练的文本数据越多, ChatGPT
定性分析的准确性、逻辑性与智能性也就越高. 一段时间以来, 中国经济学界对经济学研究
出现过度数学化、模型化的现象提出了一些担心与批评 (洪永淼和汪寿阳, 2020; 李志军和尚
增健, 2020). 这些批评大多数是中肯的, 有助于在经济学研究中避免误用、滥用数学模型, 特
别是避免只注重数学模型而轻视经济思想的不良倾向, 但这种批评不能被变为妨碍使用数学
和模型的借口. ChatGPT 的诞生表明, 高度数学化、模型化与精准的定性分析是可以统一
的. 钱学森等 (1990) 早就提倡发展定性分析与定量分析相结合的综合集成分析法, 以研究包
括人类经济社会系统在内的复杂系统或复杂巨系统. 大模型范式本质上是大数据与人工智能
催生的一种新的系统分析方法, 能够将定性分析与定量分析有机融合在一起, 非常适合于研
究复杂经济社会系统.
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4.5 小模型范式和大模型范式
经济理论构建大都通过经济学建模. 经济学建模的基本方法论是: 基于偏好、技术、资

源、禀赋、制度、行为 (如预期) 等假设, 借助数学等逻辑工具的演绎推理, 研究少数关键经
济因素对经济主体决策与宏观经济运行的影响. 在建模过程中聚焦少数主要经济变量而忽略
其他次要因素的影响 (通过假设其他因素不变), 既是数学抽象的必然要求, 也是保障模型的
经济可解释性的有效方法. 正如列宁 (1990, 第 142 页) 所指出的, “物质的抽象, 自然规律的
抽象, 价值的抽象以及其他等等, 一句话, 一切科学的 (正确的、郑重的、非瞎说的) 抽象, 都
更深刻、更正确、更完全地反映着自然”. 然而, 从预测角度看, 一个具有很强经济可解释性的
简约经济学模型, 其预测能力不一定精准. 一个主要原因是影响现实经济社会活动的因素成
千上万, 繁多复杂. 为了说明这一点, 我们考察以下预测模型:

Yt = g(Xt) + εt, (1)

其中 Xt 是可观测预测变量的集合, Yt 是可观测因变量, εt 是所有不可观测的因素对 Yt 的影

响的总和. 为简单起见, 这里假设可观测变量集合和不可观测变量集合是可分的. 统计学家
与计量经济学家经常称 g(Xt) 为信号 (signal) 而称 εt 为 “噪声” (noise), 模型 g(Xt) 对 Yt

的预测能力取决于 “信噪比” (signal to noise ratio). 如果信号强, 则 g(Xt) 预测能力强; 反
之, 如果信号 g(Xt) 相对噪声 εt 较弱, 则 g(Xt) 的预测能力将较差. 在小数据场景下, 很多
因素不可观测, 这些不可观测因素的影响都被归到噪声 εt 中, 因此信噪比较弱, g(Xt) 的预

测能力较差. 相反, 在大数据场景下, 可观测信息集显著扩大, 因此信噪比大幅提升, 这为改
进预测精准度提供了一个可能性, 而大模型正是实现这种可能性的一个重要方法与工具.
统计学与计量经济学的一个基本建模原则是 “保持模型简约” (Keep It Sophistically

Simple) (Zellner et al., 2001). 任何一个模型需要有足够的能力去捕捉数据中有价值的信息,
在此前提下, 模型越简单越好. 这样既可减少模型偏差, 又可控制模型复杂度, 减少模型过拟
合的可能性. 统计学与计量经济学一直存在建模方法论的争论, 例如 20世纪统计学参数与非
参数建模的方法论之争, 即统计学家罗纳德 · 费希尔 (Ronald Fisher) 的 “小模型” 与卡尔 ·
皮尔逊 (Karl Pearson)的 “大模型”之争. 费希尔主张使用参数模型, 即函数形式已知的模型
(如线性回归模型), 其中未知参数的维数不大, 因此可称为 “小模型”. 费希尔不鼓励使用非参
数模型, 他认为非参数模型涉及很多参数, 可能会导致过度的估计误差, 出现过拟合现象. 皮
尔逊则认为, 非参数模型在样本容量增加时, 其未知参数数量相应增加, 因此模型偏差会越来
越少, 最终趋近于零; 但在参数模型中, 虽然参数数量较少, 如果模型错误设定, 则模型偏差
将无法消除, 不管样本容量有多大, 因此皮尔逊不鼓励使用参数模型. 这两种建模方法一直
存在争议, 深刻影响了统计学的发展. 有趣的是, 计量经济学也有类似的建模方法论之争, 即
罗伯特 · 恩格尔 (Robert Engle) 的 “小模型” 与大卫 · 亨德里 (David Hendry) 的 “大模型”
之争. 诺贝尔经济学奖获得者恩格尔主张 “从特殊到一般” 的建模方法, 即从一个特定的小
模型出发, 应用计量经济学诊断等方法拓展原有模型, 这是从简约模型到复杂模型的建模方
法; 而伦敦政治经济学院计量经济学派代表人物亨德里则主张从 “一般到特殊” 的建模方法,
即从一般的大模型出发, 通过统计假设检验与经济理论约束等方法降低模型维数获得简约模
型, 这是从复杂模型到简约模型的建模方法. 恩格尔的建模方法比较适合于小数据场景, 因
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此模型复杂度不能太大. 亨德里的大模型方法论则比较适合大数据场景, 其最大优点是模型
偏差较小, 所获得的结论对模型的依赖性不会太大. 但是, 无论是统计学还是计量经济学, 这
些方法论之争背后都蕴藏着相同的思想, 即获得一个既有较好经济可解释性又有较强泛化能
力的简约模型. 在统计学与计量经济学, 获得简约模型的主要方法是降维. 常用的经典降维
方法有主成分分析法、因子模型、AIC 和 BIC 等模型选择准则、投影寻踪回归 (projection
pursuit regression) 与单指标模型 (single index model) 等, 所选择的最佳模型通常具有较低
的复杂度和较强的预测能力. 此外, 也可通过经济理论约束条件进行降维, 例如经济主体具有
风险厌恶的特征, 则其效用函数必定是凹函数. 又如, 如果市场有效性假说成立, 那么所有历
史信息都无法预测未来的回报率, 因此预测模型的滞后项预测变量的系数都应该为零, 这样
可帮助简化模型.
最近,机器学习和统计学的交叉融合产生了一个称为统计学习的新领域,其中 Tibshirani

(1996) 的套索 (LASSO) 回归是一个非常重要的降维方法. 假设一个高维线性回归模型包含
p 个解释变量, 共有 p 个未知参数, 模型参数维数 p 比较大, 甚至有可能出现 p 大于样本容量

n, 在后面这种情况下就无法用最小二乘法估计参数. 但如果稀疏性假设成立, 即 p 个参数中

只有少数几个参数的数值不为零, 则可通过引入一项惩罚项控制所有未知参数绝对值之和来
估计未知参数. 这样虽然会牺牲模型偏差, 但能够显著降低估计误差与均方误差, 最终识别出
那少数几个系数不为零的重要变量, 并将所有系数为零的变量全部剔除. 这是 LASSO 降维
的基本思想. 在计量经济学与统计学, 几乎所有降维预测方法都是基于类似的思想. 简单地
说, 假设有一个预测模型, 通过训练数据得到很好的拟合效果, 训练数据既包含对样本外预测
有用的信号, 也包含对样本外预测无用的噪声 (一般情况下, 样本外数据中的噪声与训练数据
中的信号和噪声之间没有相关性). 如果一个模型在训练时使用过多的参数, 则所得到的模型
不仅会捕捉有用的信号, 还会捕捉到很多无用的噪声, 这些包含在模型中的训练数据噪声对
样本外预测不但没有帮助, 反而会造成干扰. 因此, 要获得一个能够准确预测的模型, 就需要
在拥有足够强的信号的情况下避免捕捉太多的噪声. 降维可以帮助解决这个问题, 因为它可
以控制模型复杂度, 大幅减少噪声的影响, 从而提高样本外预测的精准性.
长期以来, 统计学与计量经济学所使用的数据大都是 “小” 数据. 这里所说的 “小” 数据

并不仅限于几十或几百个样本点, 也可能包括几十万维度的文本数据. 但是, 相对于人类拥有
的海量大数据来说, 大量的大数据信息尚未被有效挖掘与充分利用. 例如, Engle and Russell
(1998) 基于高频金融交易数据提出了一个自回归条件久期模型. 当时还没有大数据的概念,
但金融学已经有了逐笔交易这样的高频大数据. Engle and Russell (1998) 拥有的数据容量达
100多万,但只使用了其中不到 5%的数据. 为什么计量经济学一直使用小模型与小数据? 首
先, 小模型容易解释, 特别是每个参数都可以有丰富的经济含义. 其次, 现实数据量有限, 无
法支持大模型的训练. 最后, 计算资源受到约束, 包括数据的存储容量、处理能力和运算速度
等. 因此, 长期以来, 小模型一直是统计学与计量经济学的主流方法论.

大量实证研究 (Kelly and Xiu, 2023) 表明, 在预测经济与金融市场变化趋势方面, 机器
学习在很大程度上改进了传统计量经济学模型, 但其预测准确性尚未达到令人满意的程度.
一个根本原因是人类经济社会系统是一个高度复杂系统, 受到成千上万的相互关联的变量的
影响, 涉及政治、经济、社会、法律、政策、技术、历史、文化、心理、环境等各种因素. 与自
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然界不同, 经济系统受人类心理影响大, 而人类心理本身存在很大的不确定性. 经济主体在面
临不确定性时通常形成一种预期, 如果预期过高或过低, 就会产生悲观或乐观的情绪. 这样的
情绪会影响人们的经济行为, 如影响投资选择和消费倾向等. 客观存在的经济社会活动影响
人类心理, 而人类心理反过来又会影响经济主体的行为与经济社会系统的运行, 这种心理影
响称为 “反身性”. 此外, 经济主体存在明显的异质性, 如不同所有制的企业, 不同收入水平的
消费者, 其行为特征包括对经济政策与外生性冲击的反应以及所受到的影响是不一样的. 最
后, 由于偏好、技术、环境、人口、政策与制度等变化, 经济系统具有时变性, 时变性可以是突
变, 也可以是缓慢变化. 反身性、异质性、交互性以及时变性对预测未来会产生重大影响. 为
了显著改进经济金融预测, 可以考虑大模型范式. 由于其灵活性, 大模型可以容纳互相关联的
高维变量, 刻画经济主体的异质性、变量之间的非线性与交互性, 以及模型参数的时变性, 从
而大幅度降低模型误差,提高预测精准度. 最近, Lopez-Lira and Tang (2023)使用 ChatGPT
判断关于上市公司的新闻标题对上市公司股价是好消息、坏消息或无关消息, 并给出理由与
情绪积分. 他们的研究发现, 这样构建的 “ChatGPT 积分” 与上市公司日收益率存在正相关
关系, 而更基础的大模型如 GPT-1 和 GPT-2 等并不能精准预测收益率, 因此 ChatGPT 较
强的股票收益率预测能力是由于使用更复杂的大模型即 GPT-3.5 而获得的结果.
事实上, 计量经济学与统计学已存在一些 “大” 模型. 这里所说的 “大” 模型是指模型所

包含的未知参数维数比统计学与计量经济学常用模型的参数维数要大很多, 但可能远远小于
ChatGPT 与大语言模型的参数维数, 而且输入数据也不一定是文本数据, 可以是结构化数
据. 在经济学与计量经济学, “大” 模型并不少见. 例如, 预测科学领域的模型组合是一个大模
型 (Sun et al., 2021, 2023). 假设有多个预测模型, 将这些模型线性组合成为一个大模型, 可
以提供比较稳健的预测. 使用单一模型进行预测, 就像购买高回报与高风险股票一样, 而使用
模型组合则类似于购买共同基金, 虽然回报率较低, 但更加稳健而风险较小. 由于每个预测
模型都有一些未知参数, 如果将很多不同预测模型线性组合起来, 形成一个大模型, 则这样的
大模型的参数维数就相当可观. 例如, 假设共有 m 个模型, 每个模型有 p 个未知参数, 则组
合模型的参数维数 (包括组合权重系数在内) 将达到 m(p + 1). 如果允许参数与组合权重系
数具有时变性, 则未知参数值的总数目达到 m(p + 1)T , 将随时间样本容量 T 的增加而增加

(Cui et al., 2023a). 在金融计量经济学, 多元 GARCH 模型的估计由于维数灾难等原因是一
个长期没有解决的计量经济学难题 (Engle, 2002). 假设有 m 个资产, 则这 m 个资产相对于

历史信息集的条件方差-协方差是一个 m×m 维半正定对称动态矩阵. 当对这个矩阵进行多
元 GARCH 建模时, 如果这个矩阵模型的每个元素包含 p 个未知参数, 则多元 GARCH 模
型未知参数的维数将达到 m(m+1)p/2. 当 m 或 p 较大时, 未知参数的维数将接近甚至超过
时间序列样本容量 T , 导致多元 GARCH 模型参数估计具有高度挑战性 (Cui et al., 2023b).
金融计量经济学家已提出各式各样的多元 GARCH 模型, 通过各种约束条件降低参数维数,
但仍然没有从根本上解决高维多元 GARCH 模型的参数估计问题.
经济学还有其他类型的大模型, 如可计算一般均衡模型. 假设存在 2000 种商品, 则需要

2000 个需求模型, 2000 个供应模型, 共 2000 个联立方程式. 如果每个需求或供给模型各有
10 个未知参数, 那么总共需要估计 40 万个参数. 在微观层面, Lanier et al. (2023) 考虑估计
一个高维超市商品需求模型, 其中共有 4368 种商品, 每种商品用一个 24 维的未知特征向量
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来刻画, 异质性消费者共分为 30 类, 每类消费者的效用函数均是二次型, 但不同类消费者的
效用函数参数值不同, 这个大型需求模型共有 105549 个未知待估参数, 参数维数比较大, 但
可避免商品加总导致的信息损失, 能够比较精准评估商品需求弹性、商品替代效应以及消费
者福利如何随商品价格或税率变化而变化. 20 世纪六七十年代, 诺贝尔经济学奖获得者劳伦
斯 ·克莱因 (Lawrence Klein)推行一个名为 “世界连接模型” (world link model)的全球宏观
经济模型. 到 20 世纪 90 年代, 该模型有 70 个国家参与, 共有 2 万个联立方程, 如果每个方
程有 10 个未知参数, 则将拥有超过 20 万个未知参数. 另一个宏观计量经济学大模型是高维
向量自回归 (vector autoregression, VAR) 模型与高维结构化向量自回归 (structural VAR,
SVAR) 模型. VAR 与 SVAR 模型 (Sims, 1980) 是一个标准的宏观经济分析工具, 广泛应
用于宏观经济实证研究与政策分析. 但是, 一个主要困难是 VAR 与 SVAR 模型的参数维数
会以内生变量维数的平方而快速增加. 例如, 一个 100 维、含二阶滞后项的 VAR 模型, 将
拥有至少 20000 个未知参数, 远远超过常见的宏观经济数据样本容量, 由于这个原因, VAR
与 SVAR 模型通常只用于刻画小型宏观经济系统, 如货币-产出-通货膨胀构成的小模型. 基
于大量小型经济系统的研究使相关研究趋于碎片化, 研究结果呈现局部性与片面性, 无法刻
画宏观经济系统的整体特征与复杂关联. 近年来, 一些研究使用因子增扩 (Bernanke et al.,
2005)、贝叶斯压缩 (Bańbura et al., 2010; Chan, 2023) 以及正则化 (Basu and Michailidis,
2015) 等降维方法来估计高维 VAR 与 SVAR 模型, 从而可以涵盖高维宏观经济指标集.
尽管这些计量经济学大模型早已存在, 但由于数据量不足以及算力与算法的限制, 它们

并没有得到广泛应用. 随着大数据的可获得性与计算机技术的快速发展, 现在已到了可以应
用大模型的时候. 为此, 需要构建统一的大规模数据库, 尤其是利用人工智能技术来整合异
源、异构、异频等各类数据. 另外, 为了训练这些大模型, 需要大力加强计算基础设施建设,
确保拥有足够的计算资源, 特别是算力与算法.

4.6 计算机算法与计算经济学
计算机技术特别是算法的发展, 为经济学研究提供了一种新方法与新工具. 李拉亚

(2014) 对计算机算法作为研究工具而影响经济学研究范式以及计算机作为技术而影响生
产力与生产关系, 作了系统的论述与颇具前瞻性的推测. 前文提到, 计算社会科学基于大数
据, 使用人工智能技术方法挖掘变量之间的逻辑关系, 这是一种数据密集型的研究范式, 其中
算法发挥关键作用. 在计算社会科学诞生之前, 就已存在计算经济学、计算金融学等学科. 例
如, 计算经济学一个著名的模型是可计算一般均衡模型. 早在 19 世纪 70 年代, 经济学 “边际
革命” 代表人物之一莱昂 · 瓦尔拉斯 (Walras, 1874) 便提出了一般均衡论, Wald (1936) 给
出一般均衡存在的第一个数学证明, 后来 Arrow and Debreu (1874) 提供了更为严格的证明.
这些证明将一般均衡的存在性视为一个不动点问题, 然后运用数学不动点定理给予证明. 这
些数学证明建立了严谨的一般均衡理论, 但并没有给出如何求解一般均衡价格的方法. Scarf
(1967) 开创性提出的不动点算法, 能够将不动点计算出来, 这不仅推动经济数学的发展, 也奠
定可计算一般均衡理论的坚实基础, 使一般均衡论具有广泛的实际应用价值. 可计算一般均
衡模型常用于政策评估.
众所周知, 数学在经济学研究中扮演着重要的方法与工具作用, 然而当人类经济社会系
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统变得过于复杂时, 数学无法刻画经济主体的行为, 更谈不上求解结果, 尤其对于高维复杂系
统, 数学往往力不从心. 在这种情形下, 可以采用计算机模拟仿真的方法与技术研究经济行
为. 在这个领域, 一个广泛流行的模拟方法是基于经济主体的计算经济学模型, 这个方法综合
应用经济学、仿生学和计算机技术 (特别是算法) 来研究经济主体的行为特征与复杂经济系
统的运行规律, 其中一个著名例子是基于行为主体的模型 (agent-based model, ABM), 这个
模型使用计算机模拟仿真技术, 研究遵从简单规则的大量经济主体的行为如何产生复杂的宏
观经济特征 (如泡沫).
随着大数据与大模型日益广泛的应用, 对算法特别是有效算法的需求越来越大. 在计量

经济学, 理论计量经济学家长期专注研究计量经济学模型与方法的数学性质, 特别是概率性
质与统计性质, 如统计估计量与检验量的一致性、有效性、渐近分布等大样本理论, 对计算机
算法的研究相对较少, 也不擅长算法的研究, 这是计量经济学与经济学在大数据与大模型时
代的一个明显短板. 在 20 世纪 90 年代, 许多应用经济学家将人工神经网络模型应用于经济
金融预测. 尽管大多数实证结果都具有样本内统计显著性, 但人工神经网络模型的样本外预
测能力却比较差, 特别是如果采用一些模型选择准则, 如 AIC 或 BIC 准则, 通常会发现简单
的线性回归模型的样本外预测会比人工神经网络模型要好得多. 现在看来, 有几方面的原因:
首先, 大多数计量经济学家擅长数学推导, 但不擅长计算机算法. 其次, 在 90 年代, 许多经济
金融数据大都是小数据, 还没有可用的海量大数据, 甚至大数据概念也不存在. 最后, 最根本
的一个原因, 是算力与算法的限制. 在 20 世纪 90 年代, 计算机的算力无法支持使用海量数
据训练人工神经网络模型. 因此, 那时的人工神经网络模型在经济金融预测的表现不理想, 这
并不是因为该模型不好, 而是由于当时数据、算法、算力等都存在许多客观限制. 可以预计,
以算法为核心的计算经济学与计算计量经济学将进入一个快速发展时期.
计算机科学一个重要的研究范式是定量经验研究, 即通过基于算法的计算机模拟仿真实

验与实际应用的方式研究计算机算法的性质及其应用. 这种经验研究范式推动了算法、大模
型计算机科学的快速发展, 这值得经济学家和计量经济学家参考与借鉴.

5 人工智能与 ChatGPT 的局限性
目前, 人工智能特别是以 ChatGPT 为代表的大模型备受推崇, 但这并不意味着包括

ChatGPT 在内的各种人工智能技术不存在缺点与不足. 洪永淼和汪寿阳 (2023) 对此进行
了讨论. 这里, 我们进一步深入阐述人工智能作为研究方法与研究工具在经济学研究中的局
限性.
首先, 人工智能是模仿人类认知过程而发展起来的一种数字技术, 它具有卓越的理性思

维能力, 可以模拟人类的认知思维过程, 但却无法感知人类的直觉和情感, 如幸福、快乐、疼
痛与悲伤等. 我们常说人工智能可以 “理解” 文本数据, 但实际上它并没有人的意识或理解能
力. 例如, 当一个人听到 “中国” 这个词时, 便可能会想起它作为一个国家拥有的 960 万平方
公里的领土面积、56 个民族、14 亿人口, 以及 5000 年的悠久历史. 但人工智能却无法像人
类那样理解 “中国” 的内涵. 人工智能看到 “中国” 这个词时, 它用一个高维向量来刻画, 并
从大量的文本数据中寻找出现该词以及相关单词或词组的概率分布, 据此进行预测. 毫无疑
问, 在理性思维方面, 人工智能可能会超过人类, 但在感性思维方面, 它是有所欠缺的. 正如
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ChatGPT 在接受《时代周刊》采访时 (Perrigo, 2022) 所说: “作为大语言模型, 我只是一个
机器学习模型, 没有人类的知觉或意识. 我没有思想、感觉或过往, 无法做出决策或独立判
断”. “我们无法理解所生成词汇的上下文语境或含义, 只能根据给定的训练数据, 根据某些单
词或词组一起出现的概率生成文本”. 由于人工智能只具备预测能力, 而没有人类那样的思维
意识、批判性思维和想象力, 所以经济学家和计量经济学家从事的创造性研究工作不可能被
人工智能替代, 特别是人工智能 (包括 ChatGPT) 无法从现有数据推断出任何重大原创性的
学术成果, 它只能在人类已有的海量知识和信息库中产生各种排列组合.
人类学习与机器学习还有一个重要的区别: 由于人工智能是基于概率预测, 因此需要足

够多的数据才能获得较好的学习能力, 但人的学习能力不一定要经过多次重复才能获得. 例
如, 一个小孩用手去触摸一个烧开冒气的水壶, 他只要摸过一次就不会再摸第二次, 不管水壶
的形状、颜色是什么. 相反地, 机器需要 “看到” 很多水壶的照片或视频, 才会得到不要去
触摸烧开的水壶的结论. 正如美国语言学家诺姆 · 乔姆斯基 (Chomsky et al., 2023) 所指出
的, “人脑与 ChatGPT 之类的工具不同, 它不是一个笨拙的模式匹配统计引擎, 先狂塞进数
百 TB 级数据, 再推测出可能性最大的对话答复或某个科学问题的答案. 相反, 人脑是一个
非常高效甚至优雅的系统, 只需要少量信息即可运作; 它不推断数据点之间的直接关联, 而是
创造解释.”
第二, 经济学实证研究最主要的目的是因果推断. 长期以来, 人类的思维方式一直是通过

逻辑推断, 特别是因果推断, 来认识世界和改造世界. 所谓因果推断, 是指在控制所有其他解
释变量不变的条件下, 观察某一解释变量的变化是否会引起因变量的变化. 例如, 只让政策变
量发生变化, 观察 GDP 是否会随之变化. 实验方法, 特别是随机控制实验, 是识别经济学因
果关系的最直观、最有力的方法. 但遗憾的是, 在人类经济社会活动中, 绝大部分的经济数据
是基于观测而得, 并非是精心设计的实验结果.
人工智能可以用于因果推断 (Athey, 2019; Athey and Imbens, 2019). 由于其出色的泛

化能力, 人工智能能够比较精确地估测虚拟事实, 从而显著提升因果推断与政策评估的有效
性与精准性. 但是, 大数据特别是经济大数据几乎都是观测数据, 包括大模型在内的人工智能
算法事实上是统计学方法, 而基于观测数据、运用统计学与计量经济学方法进行因果推断本
质上是一种统计关系推断 (Leamer, 1983). 这种统计关系需要在增加很多额外假设的条件下
才可以被解释为经济学因果关系. 如果放弃这些假设, 或者这些假设不成立, 这种关系只能视
为一种统计关系. 基于观测数据的人工智能因果关系本质上只是在计算机 (即电脑) 中两个
变量之间的统计关联, 即两个事件或两个变量同时或先后出现的概率非常高, 计算机基于大
数据能够捕捉到这种统计关联, 并将其推断为因果关系. 因此, 人工智能因果关系类似于英国
哲学家休谟所定义的因果关系. 休谟认为, 每次太阳升起, 石头变热, 这两个现象日复一日共
现在人的脑海中, 形成了一种惯常的联系, 这种联系被休谟称为因果关系. 因此, 人工智能因
果关系和经济学因果关系并非完全一致. 要识别经济学因果关系, 不能仅仅依靠基于计量经
济学与人工智能的因果推断方法, 还必须引入实验经济学 (如随机控制实验) 等方法. 如果要
将基于观测数据的人工智能因果关系解释为经济学因果关系, 则需要经济理论的指导, 而且,
这种因果关系解释也只是一种可能性, 即人工智能因果关系与经济学因果关系是相容的或不
互相排斥, 但并不意味人工智能因果关系就一定是经济学因果关系.
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第三, 人工智能特别是大模型正在推动经济学与社会科学研究范式的变革, 特别是从模
型驱动范式到数据驱动范式的转变, 但仍需要与经济理论相结合, 增强算法的经济可解释性.
任何模型都是建立在各种假设基础上, 模型驱动范式所获得的结论很可能具有模型依赖性,
致使不同模型可能导致不同的结论 (Breznau et al., 2022). 这就是为什么那么多经济学实证
研究都要考虑所谓的稳健性检验 (robustness check),即检验在不同的模型条件下是否能够得
到相同或类似的结论. 相反地, 数据驱动范式试图通过使用与具体模型无关的算法, 通过算法
直接从数据中获得经济变量之间的逻辑关系, 以得到与具体模型无关的稳健结论. 但是, 数据
驱动范式所依赖的算法特别是大模型, 大多是 “黑箱”, 缺乏经济可解释性, 这是人工智能特
别是大模型最大的一个弱点. 数据驱动范式必须与经济理论相结合, 才能拥有经济可解释性.
因此, 数据驱动模式可获得比较稳健的结论, 但它并不能取代经济理论的指导.
第四, 人工智能和以 ChatGPT 为代表的大模型没有改变经济学乃至社会科学实证研究

的本质特征, 即从样本推断总体性质的归纳范式. 人工智能特别是大模型强化了以数据为基
础的实证研究范式, 但这种人工智能归纳推理在实践中依然可能会出现错误, 类似于统计学
的第一类错误和第二类错误 (洪永淼, 2021). 需要注意的是, 虽然 ChatGPT 和其他大模型
使用了海量大数据甚至是几乎整个互联网的文本数据, 样本容量极其庞大, 但这并非全样本.
人类经济社会发展是一个漫长的历史过程, 现有互联网大数据虽然样本容量庞大, 却仅代表
这个历史过程的一部分. 此外, 人类经济社会发展在各个历史阶段会呈现出一些独特的特征,
导致经济运行规律具有历史性或时变性特征, 这使人工智能在推断与预测人类经济社会未来
变化趋势仍然面临巨大的挑战, 人工智能没有改变经济学作为一门历史科学的本质特征.
第五, 人工智能以及 ChatGPT 等大模型所使用的数据是来源于互联网的开源数据. 互

联网开源数据中存在大量不真实和虚假的信息, 也包含很多违背当今社会伦理与道德规范的
内容, 还可能出现样本选择偏差的情况. 例如, 如果有关某个事件的文本数据只有少数几篇
文章, 而这些文章根本无法代表社会大多数人的观点, 只能代表少数人的意见, 当人工智能分
析这些数据时, 很可能会将这些个别人的意见视为是代表性意见, 导致偏见甚至 “幻觉” 的出
现. 互联网大数据也可能存在 “样本选择偏差” 问题, 如 “数字鸿沟” 导致的样本偏差. 互联
网大数据无法反映不上网或很少上网的群体的经济行为信息, 这个群体可能包括了年长者、
西部地区和农村地区的群众, 数字鸿沟在这些情况下是不可避免的. 因此, ChatGPT 提供的
各种答案, 其真实性、客观性以及代表性无法得到保证, 其根本原因就在于, 它所使用的开
源数据的真实性与代表性无法进行验证. 由于数据质量原因而产生的风险, 可称为数据风险.
随着数字经济的蓬勃发展, 数据成为关键的生产要素, 因此必须防范由于数据可靠性问题而
引起的数据风险. 数据可靠性与数据质量是约束包括大模型在内的人工智能可靠性的最基本
因素.
第六, 除了大数据可靠性问题引起的数据风险外, 还存在由于模型或算法本身的泛化能

力问题而产生的模型风险或算法风险. 造成模型风险或算法风险的原因很多, 包括大模型的
训练算法与训练时间、算法本身的有效性等, 但最主要的一个原因是数据漂移 (data drift)
和模型漂移 (model drift) 所引起的模型或算法泛化能力下降的问题. 技术进步、人口结构
变化、偏好变化、政策变化以及诸如新冠疫情大流行和地缘政治军事冲突等重大外生冲击,
都会引起经济主体的预期与行为的变化, 从而导致经济结构与经济关系发生变化. 上述变化
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首先会引起大数据的分布变化, 这种变化可能是突变式的, 也可能是渐进式的, 或者两者兼
之. 比如, 在文本数据中, 随着经济社会快速变化与发展, 很多新的网络语言不断出现, 而一
些旧网络词语也会被赋予新含义, 从计量经济学与统计学视角看, 这些互联网文本数据具有
显著的时变性或不平稳性, 这种数据时变性称为数据漂移. 由于漂移数据与原先用于训练模
型的数据可能存在显著差异, 数据漂移会导致模型或算法的样本外预测能力即泛化能力的弱
化. 除了引起数据漂移之外, 技术、人口、偏好、政策变化以及外生冲击等因素还会引起经济
变量之间的关系发生变化. 由于模型或算法是基于已知数据特别是历史数据进行训练, 模型
无法刻画经济关系的新变化, 从而影响模型或算法的泛化能力, 这种现象称为模型漂移. 尤其
是大模型, 由于其训练数据量庞大、训练时间长、训练成本高, 无法经常或及时更新训练, 在
刻画变量之间关系的新变化方面存在一定的时滞, 模型漂移的程度可能会更加严重, 导致大
模型的泛化能力显著下降. 目前, ChatGPT 和大模型正在日益广泛地应用于经济社会各个
领域, 由数据漂移和模型漂移而产生的模型风险或算法风险正在成为一种日益重要的新风险.
这种模型风险或算法风险不仅对经济主体的行为和经济运行产生深远的影响, 也对经济学乃
至社会科学研究范式的变革具有重要影响.

6 总结与展望
我们正处于大经济、大科技、大数据、大模型的新时代. 数字技术革命与新一轮工业革

命对人类生产方式、生活方式与思维方式产生重大变革, 也在深刻改变社会治理方式. 数字
经济特别是大科技平台等新经济形态的出现, 与中国超大经济规模的优势相结合, 催生了新
的经济运行模式与运行规律. 例如, 很多数字技术包括各种算法, 一旦开发出来并投入市场,
其使用的边际成本便几乎为零. 数字经济每时每刻产生海量经济社会大数据, 其中互联网和
移动互联网的兴起与广泛应用, 涌现出海量的消费和流通大数据, 而当下物联网和工业互联
网的蓬勃发展, 正在产生海量生产与供应端大数据, 这些大数据既是数字经济关键的生产要
素, 也为经济学、管理学乃至社会科学的研究提供大量素材. 挖掘、处理、分析海量大数据的
主要工具是人工智能技术. 以 ChatGPT 为代表的大模型是人工智能在自然语言处理技术领
域的一大突破, 对经济学与社会科学研究范式将产生深远的影响.
长期以来, 经济学理论构建与创新主要是通过经济学建模与计量经济学建模. 经济学建

模大多建立在关于偏好、技术、人口、资源、制度、行为等因素的假设基础之上, 通过数学等
逻辑工具的演绎推理, 聚焦少数关键经济变量, 研究经济主体行为与经济运行规律. 这种小模
型范式能够聚焦所研究问题的最本质的特征与内在联系, 模型的经济可解释性也比较强. 但
是, 由于人类经济社会系统是一个高度复杂系统, 其影响因素成千上万, 且它们之间的关系错
综复杂, 并且具有显著的异质性、交互性、非线性、时变性等特征. 为了更好刻画复杂经济社
会系统的动态演变规律, 精准预测其未来发展变化趋势, 应该采用系统分析方法. 作为大数据
与人工智能时代的一种新的系统分析方式, 大模型可以弥补小模型范式的不足与局限性, 为
经济学与社会科学研究提供新的研究范式与研究方法.
热力学与统计物理学的发展历史为我们提供了有益的启示. 在 19 世纪和 20 世纪之交,

整个经典物理学理论大厦已构建起来, 物理学家曾欢呼物理学晴朗的天空只飘着两朵乌云,
其中之一是热辐射问题. 物理学家威廉 · 维恩 (Wilhelm Wien) 通过实验结果得到维恩公式,
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该公式可以很好拟合短波范围的黑体辐射数据, 但在长波范围内拟合效果不佳. 另外两位物
理学家瑞利勋爵 (Lord Rayleigh) 和詹姆斯 · 金斯 (James Jeans) 根据经典电动力学和统计
力学推导出热平衡辐射能量分布公式, 该公式适用于长波范围的黑体辐射数据, 但在短波范
围内拟合效果不佳. 后来, 马克斯 · 普朗克 (Max Planck) 提出了黑体辐射定律的通用公式,
既适用于短波范围也适用于长波范围, 完美地解释两种波长范围内的实验数据. 长期以来, 经
济学与计量经济学的实证研究几乎只使用小模型. 在大数据与人工智能时代, 应该尝试大模
型范式, 探索以 ChatGPT 为代表的大模型对经济学研究范式可能带来的影响. 应当指出, 强
调大模型并不意味着小模型就不重要, 因为它们适用范围不同, 就像分别适合于短波、长波
的黑体辐射公式那样. 我们应该将小模型范式和大模型范式辩证统一起来, 以获得对复杂经
济社会系统运行规律的深刻认识.
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