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摘要 合作作为社会互动的基石, 不仅决定了个体的助人或避害抉择, 更深刻影响群体凝聚力与社会演化. 人类从 

进化与文化视角展现出“超社会”特质: 无论在小规模采集狩猎群体, 还是在大规模民族国家体系中, 人们均表现出 

高度的合作倾向. 而随着大语言模型等技术的发展, 新一代人工智能展现出卓越的语言理解、社会推理和情境判 

断能力, 并被赋予更复杂与多元的社会角色. 人机互动的变革使社会互动迈入全新阶段. 针对这一趋势, 本文系统 

回顾了合作研究的经典范式, 提炼出合作过程的三大关键环节: 策略构建、行为执行与评估学习. 基于此框架, 本 

文总结并对比了人际互动与人机互动在决策机制、合作模式与反馈适应等方面的主要发现与显著差异, 从而进一 

步提出从多方面优化人工智能设计与人机协作系统的建议, 如提升决策可解释性、引入动态反馈校准、规范数据 

伦理与跨文化验证等, 为人机关系发展和互动模式优化提供指导. 
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在人类社会中, 合作是一种至关重要的社会行为, 
体现了个体如何在权衡个人成本与获益的基础上, 选 

择帮助或避免伤害他人, 因此对群体稳定和社会发展 

具有深远影响. 社会互动不仅是合作的基石, 也是构建 

信任、维系群体关系的核心机制. 从进化与文化的双 

重视角来看, 尽管跨物种研究表明动物在社会互动中 

同样存在合作甚至亲社会行为 [1], 人类却相比于其他 

哺乳动物表现出一种“超社会”属性 [2,3], 其特征体现在 

无论是在小规模群体(如狩猎/采集群体)还是大规模群 

体中(如民族/国家群体), 人类都表现出更高的合作倾 

向与更频繁的合作行为 [4~6], 而且这在童年中期就得以 

体现 [5,7,8]. 更重要的是, 人类的合作行为常常超越血缘 

和地域限制, 展现出高度亲社会性, 许多行为无法简单 

用最大个人收益的理性模型来解释, 这也促使研究者 

开始关注合作的影响因素与动态机制 [9,10].  

近年来, 随着人工智能技术, 尤其是大语言模型 

(large language models, LLMs)的飞速发展, 新一代人 

工智能(artificial intelligence, AI)展现出卓越的自然语 

言理解和社会推理能力, 也被逐步赋予更复杂的社会 

角色, 越来越频繁地与人类进行互动. 因此, 我们正在 

经历一场深刻的社会互动范式变革: 互动的对象不再 

局限于人类, 而是扩展至智能代理(AI agents), 形成多 

样化的人机互动模式. 这种变革也引发了社会科学与 

AI领域关于人机关系与互动模式未来发展的深刻思考. 
目前, AI在诸多任务中的表现越来越接近人类 [11], 在一 

些社会行为研究中甚至被用于替代人类被试, 探索公 

平性、框架效应等问题 [12~14]. 然而, AI的反应表现是 

否能够真正等同于人类的社会认知与行为反应仍不 

清楚.  
在这样的背景下, 一个核心问题逐渐浮现: 随着社 
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会互动对象的拓展, AI的“类人化”能力与其“非人”本质 

之间的矛盾如何重塑社会互动? 当前研究多局限于孤 

立地考察人际互动中人类的合作决策, 或AI在与人互 

动时的响应特征与学习机制, 缺乏一个系统性的理论 

框架对不同决策主体在合作行为中的异同及机制进 

行对比. 这不仅限制了相关理论的发展与深化, 也对 

促进人机互动的实践带来了挑战. 为更好地理解人 

际互动与人机互动在合作模式及交互过程中的关键异 

同, 本文首先对复杂社会情境下合作行为的研究范式 

进行梳理; 然后基于共同的博弈范式提出阶段对比框 

架(策略构建、行为执行、评估学习), 比较人类与AI 
两类不同决策主体在社会互动中合作行为的核心机制 

与行为模式; 最后探讨不同互动情境下人类和AI的合 

作决策机制, 并为人机关系与互动模式未来发展提出 

建议.  

1 复杂社会情境下合作行为的研究范式 

博弈论(game theory)作为一种数学理论, 最初用于 

评估个体在互动中的行为选择, 尤其是在面对不确定 

性和利益冲突时的决策过程 [10,15]. 由于能有效抽象表 

达现实中的复杂情境, 博弈论迅速成为社会科学领域 

中常用的探索工具 [16], 广泛应用于经济学、政治学、 

社会学和心理学等领域 [17]. 在心理学中, 研究者基于博 

弈理论发展出了多种博弈游戏范式用于探讨个体和群 

体如何在互动中产生行为变化, 为社会合作的研究提 

供了坚实基础. 通过博弈实验范式, 研究者能够探讨个 

体在复杂社会情境中的决策模式并推广至诸多现实 

情境.  
具体而言, 独裁者博弈(dictator game, DG)和囚徒 

困境(prisoner’s dilemma, PD)等经典范式已被广泛应用 

于合作行为的研究 [18~21]. 在独裁者博弈中, 有一名“独 

裁者”负责决定如何在两个分配选项之间进行选择, 另 

一名“接受者”则被动接受独裁者的决定. 这一范式常 

用于探讨个体的公平偏好、社会责任感以及利他行为 

的动机. 类似地, 对于人机合作, 研究者通过将机器设 

定为“独裁者”或“接受者”, 检验其是否能表现出与人类 

相似的公平行为 [15]. 囚徒困境也是研究合作或背叛决 

策的常用范式. 在此范式中, 两名玩家需要在不知道对 

方策略的情况下, 选择“合作”或“背叛”. 典型的囚徒困 

境一般有四种可能的结果: (P) 双方都选择背叛, 双方 

都获得较低回报; (R) 双方都选择合作, 双方都获得中 

等回报; (T) 自己选择背叛, 对方选择合作, 自己获得最 

高回报, 而对方没有任何回报; (S) 自己选择合作, 对方 

选择背叛, 自己没有任何回报, 而对方获得最高回报. 
该范式认为, 理论上, 基于收益最大化原则, 背叛应当 

是最优选择(T>R>P>S), 因为选择背叛能够带来更高的 

回报, 但实际情况却并非如此. 除了用于模拟短期决策 

冲突, 该范式也常用于研究声誉、惩罚和奖赏机制如 

何影响和促进长期的持续合作 [22,23]. 在人机合作研究 

中, 囚徒困境也常用于评估AI在面对不确定性和互动 

反馈时的策略选择 [16,24].  
在这些研究范式的基础上, 随着研究方法的不断 

扩展, 更多复杂的博弈范式逐渐涌现, 例如联盟的形成 

以及议价博弈(如最后通牒任务和信任博弈等). 这些博 

弈范式进一步拓展了合作研究范围, 例如如何协调在 

需要所有或大多数参与者达成一致的情境下所存在的 

不同利益和意见等 [25]. 以信任博弈为例, 该范式主要用 

于探究信任与背叛之间的动态关系. 在这一范式中, 一 

名玩家(投资者)需要决定将一部分资源交给另一名玩 

家(受托者), 而受托者随后可以选择返还部分资源或完 

全自我保留. 信任博弈范式通过模拟初始信任的建立 

及其后续回报验证, 反映和探究个体对他人信任程度 

和社会规范的依赖性. 在人机合作的研究中, 信任博弈 

也为检验AI如何获取人类的信任并预测对方的行为方 

面提供了有效的测试平台.  

2 人际互动与人机互动在合作行为中的异同 

越来越多的证据表明, 尽管人际互动与人机互动 

在合作行为模式和交互过程中的底层机制存在诸多不 

同, 但在相同的研究范式下, 其行为表现仍展现出值得 

关注的相似之处. 为了系统理解并对比二者的异同, 本 

文基于博弈理论的核心要素: 主体属性、决策奖励以 

及决策结果反馈 [21], 构建一个包含策略构建、行为执 

行以及评估学习的三个阶段对比框架(图1). 人类个体 

和AI系统都遵循着从策略生成、实际行动到反馈学习 

这一动态循环. 在这一连续框架中, 人类与AI不仅在各 

阶段展现出不同的认知特性与行为模式, 阶段之间的 

衔接方式亦体现出结构性差异. 特别是在行为执行过 

程中, 一些非理性因素(如情绪反应、认知偏差或动机 

冲突)对人类合作行为的调节作用尤为显著; 而AI系统 

则更多依赖于预设算法执行既定策略, 或根据反馈在 

评估阶段进行延迟调整. 因此, 本研究将这些动态调节 

因素主要纳入“行为执行”阶段加以分析, 强调其在实 

际交互过程中的显性影响, 而非其在前期策略生成中 
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的潜在介入, 从而系统对比人际合作与人机合作在行 

为模式和交互过程中的关键差异.  

2.1 策略构建阶段 

在人际合作中, 个体的合作动机既受到人类进化 

过程中逐步形成的基本心理机制的影响, 也受现代情 

境下理性策略思考的调节. 研究表明, 人类在漫长的进 

化过程中逐渐形成了一系列有利于群体生存的心理倾 

向 [26]. 这些机制包括对互惠行为和群体共享利益的天 

然偏好 [27], 帮助个体在远古社会中形成互助合作的群 

体. 这种生物学基础表明, 合作行为并不是现代社会的 

产 物 ,  而 是 在 远 古 时 期 就 已 经 存 在 的 适 应 性 行  

为 [24,28~30]. 根据互惠利他主义的理论 [30], 个体在预期未 

来回报的情况下, 会付出代价帮助他人, 这一机制在多 

项行为实验和计算建模研究中得到了验证. 例如, Fehr 
和Fischbacher [24]的研究表明, 在公共物品博弈中, 个体 

往往会牺牲部分个人利益以维护群体公平, 进而促进 

合作; 当基于直觉决策时, 人们更倾向于依赖社会启发 

式, 而这种启发式是基于以往的合作经验形成的, 进而 

产生合作或利他意愿 [31]; 与此同时, Tomasello [29]提出 

的共享意向性理论强调, 人类具备形成共同目标和意 

图的独特能力, 表现为个体能在合作过程中有效协调 

各自行为, 而共享意向性有助于合作行为(如间接互惠 

机制)的稳固演化.  
在现代社会中, 理性决策过程在合作选择中十分 

重要. 个体在面临复杂、多变的决策情境时, 会综合考 

虑行为的直接成本与潜在收益, 并综合逻辑推理和对 

未来情境的分析做出“最优”选择. 这样的决策过程不 

仅依赖于内在的奖赏激励和风险评估, 也受到外部环 

境和社会规范的影响. 个体不仅可以通过直接沟通或 

信息传递设定共同目标, 还能通过声誉机制和非正式 

规则(如从众偏差)对行为进行协调, 这种灵活沟通与规 

划的能力使得人类能够根据情境、成本–收益框架和 

对未来奖励的预测不断调整自身的合作策略 [32~34]. 例 

如, 个体会更倾向于与具有良好声誉或能够给他们带 

来好处的人建立关系 [35,36], 并通过不公平分配或“以牙 

还牙”的策略促使潜在合作伙伴参与合作 [37]. 除此之外, 
在历史与文化的作用下, 社会规范被内化为特定情境 

下的合作动机, 在个体面对公共物品博弈等情境时表 

现为一种认为“他人会回报, 我也愿意贡献”的预期和 

合作信念 [38].  
相比之下, AI的合作意图与策略选择则主要依赖 

于外部设计, 比如预先设定的算法架构、目标函数与 

训练数据, 而非源自内在情感或长期社会经验. 近年 

来, 深度强化学习(deep reinforcement learning, DRL)逐 

渐成为构建AI合作策略的核心方法: 基于“奖励”信号 

最大化的目标, 智能体通过与环境反复交互从而不断 

更新其行为策略. 进行策略构建时常用的算法包括深 

度Q网络(deep Q-network, DQN)、策略梯度(vanilla 
policy gradient, VPG)及近端策略优化(proximal policy 
optimization, PPO)等 [39~41]. DQN利用神经网络(一种模 

拟人脑神经元互联结构的计算模型)拟合状态—动作 

图 1 (网络版彩色)基于决策过程的人际互动与人机互动中合作行为的对比框架(图片改自网站https://www.flaticon.com/) 
Figure 1 (Color online) A comparative framework of cooperation based on decision processes in human-human and human-AI interactions (Elements 
sourced from https://www.flaticon.com/)  
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价值函数(记作Q(s,a), 即在给定状态s下采取动作a所能 

获得的回报), 从而在离散动作选择中实现最大化预期 

累积奖励 [40]; VPG则直接对策略函数π(a|s)(即在状态s 
下采取动作a的概率分布)进行参数化, 通过梯度优化 

直接提升策略期望回报 [42]; PPO则通过在每次策略更 

新时引入概率比裁剪(clipping)限制每次更新的幅度, 
以防止策略更新幅度过大导致的性能崩溃, 兼顾了对 

新策略的探索与对旧策略的稳定保持, 在复杂任务中 

尤为高效 [41]. 由于现实中社会互动往往涉及多个交互 

主体, 且每个主体的决策不仅会影响自身收益, 还可能 

会协同影响其他主体, 从而表现出一种动态性. 因此随 

着研究的不断深入, 多智能体系统(multi-agent systems, 
MAS)逐渐成为模拟复杂社会互动和分布式决策的重 

要工具. 研究者也基于此开发了如多智能体深度确定 

性策略梯度(multi-agent deep deterministic policy gradi
ent, MADDPG)等分布式的决策框架与算法, 利用集中 

训练与分布式执行(centralized training with decentra
lized execution, CTDE)的范式来协调个体目标与群体 

收益, 并在自动驾驶协同、资源分配和协商谈判等实 

际场景中取得了显著成果 [14,43~45].  
然而, 这些基于强化学习算法的策略构建仍主要 

聚焦于即时收益的最大化, 缺乏模拟人类社会交互中 

通过信任、声誉和文化内化实现长期合作的能力. 同 

时, MAS依赖于Transformer注意力机制、提示工程与 

语境信息, 通过“链式思维”来提升推理能力, 这类系统 

需要结合预设角色设定和任务描述, 利用大量预训练 

数据和适当的温度参数调试, 从而生成决策策略并实 

现行为的交互 [46~49]. 因此尽管MAS在谈判和让步等情 

境中展现出一定的社交启发式, 其本质仍是对大量数 

据中的决策模式进行组合, 缺乏对社会规范和内在情 

感动机的深层理解. 这种差异导致人类和AI在迭代囚 

徒困境(iterated prisoner’s dilemma)中的表现差异尤为 

显著: 人类参与者通常采用“以牙还牙”策略, 通过条件 

性宽恕在遭遇背叛后修复关系, 进而维持长期合作收 

益; 然而, 基于Q值更新的AI智能体由于受马尔可夫决 

策过程短期奖励的限制, 往往更倾向于选择背叛(理论 

奖励最大化)策略, 即在重复互动的情景下表现出对即 

时收益的系统性偏好 [50,51]. 此外, 传统的MAS强化学习 

方法在开放动态的环境中, 由于无法内化诸如利他、 

惩罚或声誉机制等文化规范, 容易陷入“搭便车”(即个 

体在不承担相应成本的前提下, 利用他人合作所带来 

的集体收益)或“过度竞争”的困境并走向次优均衡的局 

面, 而人类群体则通过长期社会学习和文化传递, 形成 

了较为稳定的合作模式 [44,52]. 

2.2 行为执行阶段 

在人际合作过程中, 个体的行为常常受到情感、 

认知偏差、计算能力限制以及有限理性等因素影响, 
从而表现出复杂性和变异性 [10,52~55]. 理论上, 在博弈游 

戏中完全理性的决策者应选择最大化自身利益, 即保 

留全部收益. 然而, 实验结果表明个体在决策时往往并 

不完全遵循纯粹的经济理性 [56,57]. 大量实验证据表明, 
人类在实际决策中往往倾向于合作. 例如, Mengel [58] 

对囚徒困境任务的荟萃分析发现, 约37%的试次里, 受 

试者选择合作, 而且个体在决策过程中不仅关注短期 

利益最大化, 还会考虑长期合作关系的稳定性及公平 

性、社会规范、文化背景以及群体归属等因素的多方 

面影响. 已有研究发现公平性与群体目标和长期合作 

密切相关, 不公平的出现往往会阻碍合作 [59~61]. 除此 

之外, 个体决策受到认知、社会期望与文化背景的共 

同影响: 内化社会规范的个体更倾向于合作行为, 并通 

过惩罚机制维护群体规范 [62,63]; 类似地, 引入第三方裁 

定机制有助于提升规范的执行力, 从而显著扩大直接 

互惠机制的适用范围 [6,64]. 与此同时, 文化价值观显著 

影响个体在合作任务中的策略倾向. Herrmann等人 [65] 

在一项跨文化研究中发现, 社会规范执行较弱的文化 

更易出现对合作者的“反社会惩罚”行为, 进而抑制合 

作的形成, 而规范体系健全的文化中则更倾向于通过 

惩罚机制鼓励合作并限制“搭便车”行为.  
相比之下, AI的行为执行主要依赖于预先编程的 

算法和输入信息, 理论上不应具备人类意义上的情感 

与动机. 然而在MAS中, 未曾明确编程的“涌现行为”有 

时也会出现(即在互动中自发形成的复杂行为). 这种具 

有“非界定性”的行为形式, 虽然不具备人类意义上的 

意图与理解, 但在一定程度上增强了AI系统适应环境 

变化的能力 [66,67]. 换言之, 尽管驱动机制截然不同, 但 

目前的AI, 特别是LLMs, 在行为执行层面也常不选择 

经济理性最优解, 而是表现出与人类相似甚至超越人 

类的合作与公平倾向. 例如Brookins和DeBacker发现, 
LLMs在长期合作框架下更倾向于合作, 而在一次性博 

弈中更易选择背叛, 这种条件性互惠模式与人类策略 

相似 [68]. LLMs在独裁者博弈中甚至表现出更强的公平 

倾向: 人类平均保留约70%的资源, 而LLMs在70%试次 

中选择平分资源, 且从未出现完全自利的行为 [68,69]. 在 
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一次性囚徒困境任务中, 研究者发现LLM的合作率亦 

高于人类参与者 [58,70]. 这些结果均表明, LLMs可能在 

合作行为中表现出更强的利他倾向, 表现出与“非经济 

理性”人类相似的反应.  
不过, 这种合作倾向并非一致稳定: Lorè和Hey

dari [71]采用四种不同的一次性经济博弈对GPT-3.5和 

GPT-4进行了对比, 发现不同版本的LLMs在合作任务 

中的行为模式存在显著差异, 且受到任务情境的影响. 
具体而言, GPT-3.5对情境变化(如“友谊”“团队合作”) 
更为敏感, 而GPT-4则更关注游戏的逻辑推理, 对情境 

变化的适应性较低, 可能导致其合作水平在某些情境 

下趋向极端(即最高或最低分配策略).  
由于具有较强的推理能力, LLMs可以通过“上下 

文少样本学习”(contextual few-shot learning)通过少量 

示例输入, 推断并生成符合预期的行为模式 [49], 这表明 

提示语对LLMs的合作行为塑造起到了重要的作用. 
Horton [ 7 2 ]通过设置不同人格特质提示(如“公平偏 

好”“效率优先”“自利性”), 发现具有“自利性”提示的 

LLMs倾向于最大化自身收益, 而具有“公平偏好”提示 

的则展现出较高的社会公平性. 类似地, Phelps和Rus
sell [73]发现, LLMs在提示引导下能在博弈游戏中呈现 

利他、合作、竞争、自私等不同行为模式特征, 尽管 

一些特征未能在模拟合作的博弈游戏中得到预期的分 

离. 由此可见, 当LLMs收到多样化的提示(prompt)并在 

一定程度上模拟人类特征时, 其分配的公平性具有大 

幅度的变异.  
除此之外, 有研究通过精确的指导语设定, 探讨了 

GPT-4是否能胜任在两种社会博弈任务中担任其中一 

方角色. 结果发现, 提示中对社会偏好的提示能显著改 

变GPT在游戏中的行为, 使其符合具有社会偏好者的 

典型行为特征, 且表现出与人类相似的合作发展轨 

迹 [74].尽管如此, GPT与人类在多轮次博弈中的选择变 

化上仍存在差异 [75]. 当要求模拟“公平的仲裁者”时, 
LLMs倾向于机械地平分资源, 而人类仲裁者会根据贡 

献度和各自对资源的主观价值差异化分配, 这反映出 

LLMs对价值理解的缺乏 [76]. 这种“角色认知偏差”不仅 

受限于训练语料中相关概念的共现频率, 还受到非语 

义提示属性(如标签顺序和语境框架)的影响, 进一步表 

明了模型在角色生成和行为执行中与人类内在机制的 

根本差异. 因此, 尽管LLMs能够在短期内模拟出符合 

提示语境的合作行为, 但其行为缺乏基于生物神经和 

社会文化的深层次调控, 显示出抽象符号系统与具身 

经验之间的桥接问题.  

2.3 评估学习阶段 

在评估学习阶段, 人类会根据观察到的互动结果 

和他人行为不断更新自身的信念, 学习特定情境下的 

社会规范, 并推断他人的特征和意图, 从而在后续互动 

中调整和优化策略, 形成一种观察学习的过程 [77~81]. 近 

年来, 计算模型被应用于探索这一动态过程. 相比于传 

统分析关注外显行为结果, 计算模型通过拆分的方式, 
能够定量描述在动态决策中难以直接测量的认知过程, 
从而揭示潜在的心理计算机制 [82]. 其中, 强化学习是常 

用的方法之一, 它描绘了个体在与外界环境交互的过 

程中, 根据反馈调整策略与行为的学习过程. 基于行为 

主义理论, 个体通过反复试误将刺激或行为与结果关 

联形成期望, 并在得知结果时根据预期误差调整行为. 
这一过程中, 个体通过不断整合预期误差和奖励期望 

完成学习 [83]. 行为的调整更新往往基于多维度反馈, 在 

合作游戏中, 人们往往根据游戏结果更新对他人或自 

身能力的判断, 并预测合作可获得的奖赏 [80]. 除此之 

外, 由于互动往往包含多次往来, 个体在此过程中不仅 

会考虑当前行为的即时结果, 也会考虑行为对未来互 

动的影响. 例如, 在公共物品博弈任务中, 个体会根据 

其他成员的行为与预期误差推断与其在下一轮中合作 

的可能性和即时收益, 同时也会计算剩余游戏回合中 

的长期收益, 并共同参考构成行为决策模式 [47]. 最后, 
个体还会根据环境的不确定程度适应性地调整学习 

率 [84].  
现代人工智能系统通过数据驱动的强化学习与监 

督式微调机制展现出了显著的模型迭代能力. 在马尔 

可夫决策过程的框架下, 这类系统基于与环境交互获 

得的奖励信号以及人类标注的监督数据持续优化自身 

的策略函数, 从而提升在复杂决策任务中的表现效 

率 [40]. 有研究表明, DQN等算法在Atari游戏环境(用于 

评估强化学习算法在多维度视觉输入下的决策能力的 

测试平台)中可实现每秒数百万次参数更新 [85], 这种高 

频次优化的能力在时间尺度上显著超越了人类的学习 

过程. 然而, 当前在情境化认知方面仍存在理论性局限: 
Sutton和Barto [42]的强化学习理论框架指出, 现有算法 

的环境建模主要依赖于可观测的特征空间, 难以有效 

编码文化语境中的隐含维度, 如社会习俗、道德规范 

等, 因此导致决策质量不高; Hadfield-Menell等人 [86]采 

用逆向奖励推断研究进一步揭示了当任务涉及多维社 

评 述  
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会规范交叉作用时, AI系统对内隐社会契约(如合作中 

未明文规定的“弱势群体优先”原则)的识别准确率显著 

低于人类专家, 量化了AI与人类的文化认知差距.  
除此之外, 当前基于深度学习的情感计算系统在 

处理动态社交线索时面临多重技术瓶颈. 现有模型在 

解析微表情和语调韵律等连续线索时存在显著偏差, 
主要由于现有方法采用固定帧采样, 导致对自发微表 

情快速小幅度相位变化的捕捉不佳 [87]. 尽管Transfor
mer的自注意力机制可捕获长程依赖, 具有较强的跨时 

空搜索能力 [48], 但其二次计算复杂度高, 实际应用中通 

常采用分段处理方式, 这破坏了信息的连续性表征. 在 

跨模态情感一致性上, 现有方法也仍存在架构性缺陷, 
例如特征对齐偏差和动态权重僵化问题, 这使得其在 

冲突情感识别任务中(例如“微笑但语气愤怒”)表现不 

佳 [88].  
尽管人类和AI系统在评估学习的机制上存在显著 

差异, 但两者都具备根据互动结果和反馈信号调整自 

身策略和行为模式的能力. 人类通过整合预期误差和 

奖励期望进行学习, 并考虑长期收益; AI则通过优化策 

略函数最大化奖励信号, 或利用人类标注数据进行微 

调. 这种基于反馈进行迭代优化的能力, 是实现长期人 

机合作的基础. 

3 启示与展望  

LLMs作为AI的重要分支, 由于展现出卓越的语言 

理解和社会推理能力, 其在社会交互任务中被逐步赋 

予越来越重要的角色. 目前, 尽管其与人际互动中合作 

行为的发生机制和交互过程仍存在显著差异, 但大量 

研究通过博弈游戏范式证明LMMs呈现出“拟人化”的 

趋势, 即它们往往不会选择绝对理性的最优自利结果, 
而是表现出较高的合作意愿. 如上文所述, 一些研究表 

明LMMs在这些典型研究范式中的合作概率甚至超过 

了人类, 且其行为可以根据情境和提示工程表现出一 

定的变异性. 这一趋势不仅反映了技术在自然语言处 

理和决策支持方面的不断成熟, 也预示着AI在社会互 

动中正逐步承担更多复杂角色. 这种趋同现象既为人 

机协作带来新机遇, 引发深层的伦理挑战与技术哲学 

反思, 也对传统的合作决策理论提出了挑战: 是否能够 

基于已有的人际合作理论, 有效解释或预测人机合作 

中的行为模式? 人类的合作行为植根于进化驱动、情 

感机制与社会文化建构, 而LLMs的行为则由模型结 

构、训练语料与提示输入共同驱动, 因此在面对行为 

上“拟人化”的AI系统时, 人类可能会套用人际合作框 

架进行判断和决策. 然而, 由于AI本质上的“非人性”, 
一些合作理论(如基于血缘的亲缘选择理论)在此背景 

下可能失去适用性; 相比之下, 若AI具备足够的本土化 

或文化嵌入能力, 强调文化规范、社会互惠或互惠利 

他等机制的理论仍可能在一定程度上适用. 而从AI本 

身来看, 其合作行为并非出于生物性动机, 而是由提示 

词、预训练语料与模型结构等“规则”共同驱动, 因此 

相比于进化生物学背景下的合作理论, 强调公平性、 

规范一致性等“超越情境的动机”所构建的合作理论可 

能在捕捉和预测AI在合作任务中的行为特征与变异模 

式体现出独特优势. 
目前的研究大多聚焦于AI在合作任务中表现. 然 

而, 当AI成为合作对象时, 它们如何影响人类的合作行 

为以及人类与智能体互动中的动态协商机制仍存在认 

知盲区, 尤其是在行为的发生机制、动态变化以及影 

响因素的探讨上仍显不足. 例如, 对于如何理解其“黑 

箱”决策过程、建立信任以及更有效地开展合作等问 

题尚缺乏系统性阐释. 有研究表明, 与全人类构成的团 

队相比, 引入AI的团队中人类的整体表现可能下降, 原 

因可能在于AI的加入削弱了团队成员间的协调效率与 

信任感 [89]. 此外, Traeger等人 [90]发现, 与设定为中性或 

沉默的机器人相比, 与表现出“脆弱特征”(如更多的自 

我暴露)的机器人交互可以显著改善后续人类团队成 

员之间的沟通行为. 这种非对称性揭示出人机协作中 

“认知对齐陷阱”: 当前基于表面行为模仿的训练范式 

可能导致人类对AI行为产生过度的心智化理解, 将其 

反应错误地解释为人类情感或意图的表达 [91]. 除此之 

外, 大多数AI的训练数据源于人类生成的语料, 因此其 

输出往往也不可避免地继承了人类认知偏见和错 

误 [92,93]. 不过, 相对于人类群体中的偏见, AI内部的偏 

见可以使用提示工程部分消除, 但消除策略在很大程 

度上取决于研究人员识别偏见并设计干预策略的能 

力 [94]. 
随着AI日益深入各个社会领域, 其与人类协同工 

作的情境不断增多, 探索新的社会交互模式已具有重 

大理论和实践意义, 心理学将在解析这一新模式中发 

挥关键作用. 基于上述挑战, 未来研究可进一步关注如 

何建立计算模型来模拟人—AI混合团队的动态合作过 

程, 用于预测冲突或协同的产生. 同时, 可以进一步结 

合行为范式与神经影像, 系统研究和比较人类在与AI 
或人类合作时的不同神经响应、认知加工与情绪调节 
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过程. 在此基础上, 可以通过设定不同的AI行为特征 

(如表达不确定性、展示学习过程或展现情绪反馈), 来 

调节人类的信任建立与合作倾向, 从而推动人机交互 

从“工具型”向“伙伴型”的发展路径转变. 
破解这些困局, 需要技术和伦理两方面共同推进. 

首先, 提高AI决策过程的可解释性至关重要. AI决策过 

程的“黑箱”特性(可解释性低)导致用户难以理解其决 

策逻辑, 进而可能导致用户走向信任危机和过度心智 

化两种困境. 在理论层面上, 认知对齐评估框架能基于 

心理学角度帮助制定“解释是否有效”的标准; 在技术 

层面上, 通过可视化重要特征和决策路径追踪等方法 

可以增强决策透明度. 其次, 系统应建立动态校准机 

制, 引入实时反馈, 让人类与AI在长期协作过程中能够 

不断调整与匹配决策策略与结果预期 [95]. 例如, 在策略 

构建阶段, AI可以使用基于人类决策大数据训练的意 

图识别与预测模型, 更准确判断个体意图和偏好, 实现 

“因人而异”的预对齐. 协作目标与策略透明化也有助 

于帮助人类清晰理解AI的任务边界与可能行为区间, 
从而降低心智化误解风险. 但这类透明化手段也可能 

反向影响人类行为, 其适用范围仍需进一步研究. 在行 

为执行阶段, 可以引入基于语气、表情、反应等多模 

态信号的自适应调节机制, 提高互动流畅性, 促进信任 

建立. 在评估与学习阶段, 应推动从简单的奖励机制过 

渡到更复杂的社会归因机制, 使AI能够在反复交互中 

逐步更新对他人行为的模型构建和自身的交互策略, 
避免因策略突变导致合作中断或失配. 

为确保上述机制符合伦理, 相关人员还需建立全 

过程的数据伦理框架, 从训练数据、建模逻辑到输出 

后果的全过程对算法偏见与社会不平等进行动态监测 

与回应. 同时应构建多层级隐私保护结构, 最大程度地 

减少个人信息泄露风险, 保障数据使用的合法性、透 

明性与用户知情权. 协作系统的伦理设计还应确保情 

感与决策边界清晰, 在高风险场景中(如医疗、自动驾 

驶), 应保证AI具备高可解释性、透明操作和人工接管 

机制; 而在伦理敏感领域(如司法、精神评估), AI的使 

用需受到严格限制与审查. 
总之, 随着AI深入社会各领域, 人机协作面临前所 

未有的发展机遇与挑战.只有在技术、伦理与系统设计 

上同步推进, 建立透明、动态、可信的协作机制, 才能 

确保AI在推动社会进步的同时, 赢得大众足够的信任 

和理解, 为未来构建更加公正、协同和可持续的交互 

模式奠定坚实基础.   
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Summary for “人类与人工智能在社会互动中合作行为的异同与挑战” 

Human–AI social cooperation: convergences, divergences, and 
challenges 
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Cooperation, a cornerstone of social interaction, not only shapes individuals’ behavioral decisions but also profoundly 
influences group cohesion and social evolution. From both evolutionary and cultural perspectives, humans demonstrate an 
“ultra-social” nature, characterized by consistent cooperation behaviors such as food sharing, caregiving, and mutual 
support observed across a wide range of ecological and societal contexts. From small foraging societies to large nations, 
individuals consistently demonstrate a strong willingness to cooperate with others. This cooperative capacity starts 
showing as early as middle childhood, highlighting deep evolutionary roots and critical adaptive advantages.  

The rapid development of artificial intelligence (AI), particularly large language models (LLMs), has introduced a new 
generation of AI systems with remarkable capabilities in language comprehension, social reasoning, and contextual 
judgment, enabling them to participate in conversations, infer intentions, and respond to nuanced social cues in “human- 
like” ways. As AI becomes increasingly integrated into diverse social contexts and takes on more and more complex, 
varied roles, human–machine interactions are undergoing a profound transformation. This shift challenges our traditional 
theoretical frameworks of social interaction and raises urgent questions about the underlying mechanisms of cooperation 
when one or more partners are artificial agents. 

To address this trend, this review systematically examines classic cooperation research and identifies three core stages of 
the cooperative process: strategy formation, behavior execution, and outcome evaluation and learning. Each stage 
encapsulates distinct cognitive operations and interaction dynamics. This continuous framework highlights that humans 
and AI not only exhibit distinct cognitive characteristics and behavioral modalities at each stage, but also manifest 
structural distinctions in inter-stage transitions. Within this framework, we summarize major findings from human 
interpersonal cooperation and human–AI cooperation. In addition to this, we compare significant differences in decision- 
making, cooperation patterns, and feedback adaptation between these two types of interaction. For example, although 
LLMs increasingly exhibit “human-like” cooperation tendencies, sometimes even outperforming human participants, these 
behaviors are driven by fundamentally different underlying processes. Moreover, when engaging with AI partners, humans 
often adjust their expectations differently than with human partners. This can lead to changes in trust formation, a slower 
development of shared routines, and an increased tendency to interpret AI behaviors through anthropomorphic lenses. Such 
patterns indicate cognitive and social adaptations unique to human-machine settings. 

Based on these comparisons, we propose several strategies for optimizing AI systems in cooperative contexts, including 
enhancing the interpretability of AI decisions, designing more flexible real-time feedback mechanisms that respond to 
users, and ensuring transparent boundaries of agency to support smoother role negotiation between human and artificial 
agents. These insights enrich the current discourse on cooperation among both biological and artificial agents, providing 
practical guidance for advancing human-AI interaction models. By focusing on these areas, this review aims to deepen the 
understanding of cooperation between biological and artificial agents, and in doing so, it offers concrete suggestions for 
improving upcoming human-AI interaction models. It also underlines the crucial role of cognitive science and psychology 
in developing ethical, transparent, and socially responsible forms of cooperation in an increasingly blended human-AI 
society. 

cooperation, social interaction, artificial intelligence (AI), human–machine cooperation, interpersonal cooperation 
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