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摘 　 要:人工智能的迅猛发展正深刻改变科学研究的运行逻辑与组织模式,也将在根本上重塑科学学的理论

基础与方法体系。 本文基于人工智能驱动科学研究的兴起,系统分析了人工智能赋能下科学学研究在研究

对象、核心问题与方法工具上的整体转型。 研究表明,人工智能既作为科学系统的变革力量,催生新的科学

学研究对象与问题,又作为强大的分析工具突破传统科学学方法的技术瓶颈。 这一系列变革将使科学学实

现从外部表征到内在机制、从现象描述到机制解释、从被动观察到主动设计的根本性拓展,新的研究范式呈

现出前瞻性、系统性、协同性与设计性等核心特征。 而在方法体系层面,人工智能推动了科学学观察测量的

客观化与多模态化、分析建模的预测化与网络化、解释预测的系统化与可解释化,显著增强了科学学在科研

评价、知识发现与科研生态设计中的实践能力。 然而,技术、伦理、制度等方面的风险与挑战也亟待应对。 本

文提出,应在保持科学学学科独特性的同时,以方法创新驱动范式演进,构建开放、透明、可解释且具有前瞻

指导力的方法体系,以实现人工智能赋能下科学学的持续跃升。
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　 　 人工智能正在重塑科学研究的基本范式。 从蛋

白质结构预测到智能化学家,人工智能驱动科学研

究(AI for Science) 已成为当代科学发展的重要趋

势 [1,2] 。 科学学 ( Science of Science) 作为科学研究

体系内的一门具体学科,同样受到人工智能驱动科

学研究带来的深刻影响。 然而,与其他具体学科不

同,科学学以整体科学研究为研究对象 [3] ,其自身

的独特性使其受到的影响具有复合性。 人工智能以

方法与工具的形式,直接影响科学学研究的技术能

力,也通过重塑科学研究本身的逻辑与认知方式,间
接改变科学学的研究对象与问题范式。

传统科学学的研究范式长期存在两条并行路

径:以科学计量学为代表的定量分析,主要依赖引

文、合作网络等外部表征数据 [4] ;以科学哲学、科学

社会学等为代表的定性思辨,侧重于案例、观察和理

论构建。 这些方法在揭示科学活动的某些规律上功

不可没,但其内在局限性也日益凸显。 例如科学计

量学更多关注科学知识生产的外部轨迹,例如论文

的发表量、引用量等,却难以直接反映论证质量、思
想原创性与方法贡献,且在实际应用中存在被制度

性利用和异化的风险。 人工智能特别是生成式人工

智能和大语言模型等的崛起,为科学学提供了破局

的契机。 人工智能技术开始具备理解、生成和推理

的能力,可直接分析科学文献的深层语义 [5] ,从复

杂数据中学习规律并进行因果推断 [6] 。 这意味着,
以往因技术限制而无法分析的对象 (如论证逻辑、
思想新颖性等)现在可以被纳入分析视野。 同时,
人工智能对科研实践自身的改造又产生了一系列新

现象和理论问题。 例如,人工智能如何改变科学发

现的路径与动力结构? 人机协作如何影响科研网络

的形成与演化? 科研活动的数据化与自动化又如何

改变科学发展的可预测性与复杂性等等。
因此,人工智能对科学学的影响并非局限于技

术层面的赋能,而是一次方法论与认识论的双重转

变。 第一,人工智能作为方法与工具,在传统的科学

学研究范式中引入了更为先进的技术能力,极大拓
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展了数据获取、知识分析和模式识别的深度与广度;
第二,人工智能作为科学系统的变革力量,正在推动

整个科学研究的运行逻辑、组织结构与知识生产模

式发生深刻变化,而这种上游科学体系的重构,又必

然反作用于科学学的研究对象、问题意识与理论框

架。 人工智能与科学学的相互赋能,使得科学学有

望摆脱传统定性与定量分析的局限,真正成为一种

能够有效指导科研评价、优化资源配置、加速知识创

新的强大工具。
基于上述认识,本文将从以下三个层面系统阐

述人工智能驱动下科学学的重塑过程:第一,阐述人

工智能如何在宏观层面重塑科学研究,为科学学转

型提供背景;第二,探讨科学学在研究对象、核心问

题及理论上的结构性变化,揭示新研究范式的核心

特征;第三,聚焦方法体系这一关键维度,深入剖析

人工智能如何在观察测量、分析建模、解释预测三个

层次推动科学学方法论的革命性升级。

1　 人工智能驱动的科学学研究范式转型

人工智能的浪潮正以前所未有的深度与广度席

卷全球,科学研究这一人类最核心的认知活动也正

经历着一场由其驱动的深刻变革。 这场变革不仅体

现在工具与效率的提升,更触及了科学研究的底层

逻辑与范式结构。 为了更系统地理解人工智能驱动

的科学学研究范式转型,本章首先分析人工智能如

何在科学研究体系内部形成新的认知与运行机制,
从根本上驱动科学学研究范式转型;随后探讨科学

学在研究对象、核心问题上的结构性变化,并总结人

工智能驱动下科学学新范式的主要特征。
1. 1　 人工智能正在重塑科学研究的底层逻辑

要理解人工智能如何重塑科学学研究,必须首

先认识到人工智能正在对整个科学研究体系进行根

本性重塑。 作为科学学的研究对象,科学研究本身

正经历一场触及底层逻辑的深刻变革,也由此为科

学学研究的范式转型提供了最根本的驱动力。 人工

智能驱动的科学研究已不仅是一个技术概念,而是

代表着一个全新的、由人工智能驱动的科学研究范

式。 它是一个涵盖了科研目标、学术理念、协作方式

乃至认知模型的集合体,其核心在于将人工智能作

为一种通用赋能技术,深度融入科学发现的全过程,
从而引发科学研究的结构性变革。 要理解这场变革

对科学学的深远意义,需要从科学研究本身正在发

生的系统性改变入手。 这种改变可以从三个层次来

理解。
首先是认知主体的演化。 在传统科研范式中,

人类科学家是唯一的认知主体。 而人工智能的介入

正在改写这一基本设定。 人工智能在科研活动中的

角色正在经历从工具到智能体(Agent)再到协作者

的深刻演化。 在未来的人机协同阶段,人工智能与

人类智慧将实现有机融合,人工智能可能成为部分

科研活动的主导者,与人类科学家共同组成一个前

所未有的高效知识创造共同体 [7] 。
其次是研究过程的重构。 人工智能对科研活动

的影响不再局限于某个环节,而是渗透到从基础研

究的假设生成、实验设计,到技术开发的数据分析、
模型验证,再到最终应用转化的整个创新链条中。
在每一个关键节点,人工智能都发挥着放大和加速

作用。 它能显著压缩研发周期,降低试错成本,延展

人类研究者的智力边界,从而系统性地提升整个科

研生态系统的创新效能。 这种全链条的深度介入,
使得科学研究的内在运行逻辑发生了根本改变,科
学知识的生产方式正在被重新定义。

第三是知识生产结构的变革。 人工智能正在各

个领域催生人工智能与学科深度融合的新研究范

畴,从根本上改变着学科边界和研究方法。 这种融

合具有显著的跨学科效应。 它不是简单的工具应

用,而是促使传统学科在认识论与方法论上进行根

本性迭代的催化剂。 学科之间的壁垒被打破,知识

生产从线性的、封闭的模式转向网络化的、开放的模

式,科学研究的组织形态正在被重新定义。
这三个层次的系统性重塑,构成了科学学研究

范式转型的根本驱动力。 首先,当人工智能成为科

研活动的有机组成部分时,科学学的研究对象必然

从人类科学家的活动扩展为人机协同的知识创造过

程,从单学科内的知识生产扩展到跨学科融合的创

新生态。 与此同时,人工智能也为科学学提供了全

新的研究工具,使得对科学文本深层语义的大规模

理解、对海量数据中隐藏规律的系统挖掘成为可能。
正是在这种双重驱动下,科学学的研究问题得以从

现象描述走向机制解释、从历史总结走向趋势预测、
从被动观察走向主动设计,从而迎来了系统性的重

构契机。 那么,这种重构具体表现为哪些新的研究

对象和新的研究问题,则需要进一步深入讨论。
1. 2　 科学学研究的新对象与新问题

人工智能驱动科学研究的兴起推动科学学研究
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形成了全新的范式,这一范式的核心特征集中体现

在研究对象和研究问题的根本性变革上。 传统科学

学研究的对象呈现分化:以科学计量学为代表的定

量研究主要集中在外部可观测表征,如论文数量、被
引次数等指标 [8] ;以科学社会学、科学哲学为代表

的定性研究则聚焦于科学共同体、实验室观察等案

例。 这两种路径都有一定的局限性。 如科学计量学

长期依赖论文数量、被引次数、期刊影响因子、合作

网络规模等量化指标来描绘科学发展图景。 这些外

部轨迹虽然能够反映科学知识生产的数量特征和传

播轨迹,但其根本局限在于无法触及科学贡献的内

在价值和真实质量,研究者只能通过这些间接指标

来推测学术影响。 科学社会学等则较难归纳出普适

规律,且分析过程依赖研究者的主观判断。 人工智

能技术的突破将使科学学研究对象发生历史性拓

展,实现从表征层到内核层的跨越。 生成式人工智

能特别是大语言模型具备了理解和分析科学文本深

层语义的能力,这使得过去因技术限制而无法纳入

研究视野的核心对象现在可以被直接分析。 论文的

论证逻辑、思想的新颖程度、理论的原创性、方法的

创新度、结论的可靠性等原本需要专家主观判断的

内容,现将可以通过人工智能技术进行大规模、标准

化的客观分析。 更重要的是,人工智能驱动的科学

研究模式本身也成为科学学的新研究对象。 人机协

同创新模式、AI Agent 参与的知识发现过程、算法化

的假设生成与验证、自动化的实验设计与执行等新

兴科研现象正在重塑科学活动的组织形态和认知路

径,成为科学学必须纳入视野并深入解释的新对象。
这种研究对象的拓展使得科学学研究不再局限于科

学活动的表象层,而是能够深入到科学知识创造的

内核层,真正把握科学发展的内在逻辑。
研究对象的拓展必然带来研究问题的深化。 传

统科学学主要停留在现象描述和统计分析层面。 研

究者关注的核心问题包括某个领域发表了多少论

文、科研合作网络如何分布、科学家群体中的资源获

取机制是什么、政府如何制定科技政策来引导和监

管等等。 这些问题虽然能够提供科学活动的基本图

景,但本质上是对已发生现象的记录和统计以及提

出建议,缺乏对深层机制的探索,难以回答科学发展

的内在驱动力、演化规律、预测模式等更具洞察力和

前瞻性的关键问题。 人工智能技术的引入使得科学

学研究能够提出和解决更具深度和复杂性的问题,
实现了从现象描述到机制解释、从历史总结到趋势

预测、从被动观察到主动设计的多重跃升。 人工智

能技术具备强大的模式识别和规律发现能力,能够

从海量复杂的科学数据中挖掘出隐藏的机制和规

律,研究者将可以探讨过去因技术限制而难以触及

的深层问题。 这种问题导向的根本转变使得科学学

研究从简单的现象统计转向了机制理解,从静态的

截面分析转向了动态的过程探索,从经验性的归纳

总结转向了理论性的因果推断,从被动的观察记录

转向了主动的设计干预。
科学学研究对象和问题的拓展,正是人工智能

在工具层面和系统层面共同作用的结果。 在工具层

面,生成式人工智能如大语言模型为科学学提供了

直接分析科学文本语义、论证逻辑、创新程度的技术

可能性;在系统层面,人工智能驱动的科学研究模式

变革产生了大量新的研究现象和问题,这些新对象、
新问题反过来又推动科学学不断拓展理论边界,发
展新的分析框架。 两个层面的互动形成正反馈循

环:新工具使新对象可研究,新对象催生新问题,新
问题驱动新理论,新理论又指导新工具的开发与应

用,使得科学学的研究边界得以前所未有地拓展。
1. 3　 人工智能驱动下科学学研究范式的核心特征

人工智能通过拓展研究对象与深化研究问题,
为科学学研究开辟了全新的空间。 然而,对象与问

题的变革最终要落实到认识论与方法论的整体转型

上,才能真正形成新的研究范式。 理论范式的转换

是学科发展的重要标志。 人工智能不仅改变科学学

的研究对象与问题范畴,更将在根本上重塑 “如何

认识科学”和“如何研究科学”的整体逻辑。 这种新

范式的内核,不在于单一技术手段的替换,而在于科

学学在认知能力、分析视野、研究主体和实践功能等

多个维度的整体性重构,从而使其成为一个更具前

瞻性、系统性、协同性与设计性的知识体系。
第一,新范式具有显著的前瞻性。 区别于传统

范式的事后解释,新范式将具备了事前预测的强大

能力。 通过对海量科学数据的深度挖掘和模式识

别,人工智能可识别科学发展的早期信号,预测新兴

研究领域的出现,预判学科交叉融合的趋势,预估科

研投入的产出效果等等。 这种预测能力的获得,使
得科学学研究从传统的“历史学科”转向了具有前

瞻性的“未来学科”,为科学规划和科研决策提供了

重要的智能支持 [9] 。 第二,新范式凸显系统性。 传

统科学学研究往往是碎片化的:科学计量学关注论

文和引用,科学社会学关注人际网络,科学政策研究

·6·
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关注制度设计等等,各个分支领域相对独立,难以形

成对科学系统的整体认识。 这种碎片化的根本原因

在于数据获取和处理能力的限制,研究者只能聚焦

于某一个侧面进行深入分析。 人工智能技术的引

入,使科学学能够在统一的分析框架中整合多尺度、
多类型、多来源的数据,实现从微观个体 (科研人

员、项目)到中观组织(团队、机构、学科)再到宏观

体系(国家、全球科研网络) 的全景化观测 [10] 。 这

种系统性不仅体现在研究对象的覆盖面,更体现在

分析逻辑的互联性———能够揭示不同层次之间的反

馈机制和演化耦合,从而更准确地刻画科学发展的

整体动力学。 第三,新范式带来了协同性。 传统科

学学研究主要依赖人类专家的经验判断和理论思

辨,而 新 范 式 则 建 立 在 人 机 深 度 协 同 的 基 础 之

上 [11] 。 在这种协同模式中,人工智能系统承担数据

处理、模式识别、初步分析等计算密集型任务,人类

研究者则发挥创造性思维、价值判断、理论建构等不

可替代的作用。 同时,人类与人工智能也能协作完

成论文同行评议等工作 [12] 。 这些协同不是简单的

分工,而是人类智慧与机器智能的有机融合:人工智

能的强大计算能力弥补了人类在处理海量数据方面

的局限,而人类的洞察力、直觉和创造力则为人工智

能分析提供了深层次的理解和价值导向 [13] 。 人机

协作的新模式重塑了科学学研究的学术生态 [14] 。
最后,新范式具有更强的设计性。 传统科学学往往

局限于“理解科学”,而在人工智能赋能下,科学学

不仅能够识别问题,还能够为科研制度优化、科研组

织架构设计、合作网络构建、人才培养路径规划等提

供可操作的方案。 这种从观察者到参与者的角色转

变,意味着科学学在未来将不仅是科学发展的镜子,
更是塑造科学生态的重要力量。

综上,人工智能驱动的科学学研究新范式,不仅

在研究对象和问题导向上发生了根本转变,更在认

识论和价值取向上完成了深刻升级,使科学学从被

动的记录者与解释者,成长为能够预测未来、整合系

统、协同智能、主动设计的科学发展参与者。 然而,
这些范式特征的实现,根本上依赖于方法体系的重

塑。 预测性需要从描述统计到预测建模的跨越,系
统性依托于从单一维度到多模态融合的观测能力,
协同性建立在人机协作的新型分析框架之上,而设

计性则源于从相关分析到因果推断的机制洞察。 可

以说,方法创新是连接理论愿景与实践能力的关键

桥梁:没有观察测量的智能化,就无法获取支撑新范

式的高质量数据;没有分析建模的计算化,就难以从

复杂现象中提取深层规律;没有解释预测的智能化

飞跃,就无法实现从理解过去到设计未来的跨越。
因此,本文将聚焦方法体系这一核心维度,沿着

科学认识深化的逻辑路径,从数据驱动的描述层到

模型驱动的规律层,再到理论驱动的洞察层,系统剖

析人工智能如何在观察测量、分析建模、解释预测三

个层次重塑科学学的技术基础与实践路径,从而为

前文所述的范式转型提供坚实的方法论支撑。

2　 科学学方法体系的智能化重塑

如前所述,人工智能驱动的科学学新范式在预

测性、系统性、协同性和设计性等方面展现出显著特

征,而这些特征的实现根本上依赖于方法体系的重

塑。 人工智能与科学学的融合不仅仅是技术工具的

简单叠加,而是一场深层次的方法论革命,它正在重

新定义我们理解科学活动本质、探索知识演化规律、
评估科研影响的基本框架。 这种变革并非孤立地发

生在某一技术层面,而是沿着科学认识深化的逻辑

路径展开,实现了从观察测量到分析建模、再到解释

预测的递进跃迁,如图 1 所示。
这一演化路径揭示了科学学方法体系在人工智

能赋能下的系统性重构:人工智能推动观察与测量

走向客观化,推动分析与建模实现计算化,并最终促

成解释与预测的智能化飞跃。 本章节将依次从这三

个层次展开论述。
2. 1　 观察与测量方法的智能化变革

科学研究的起点是观察和测量,传统科学学主

要依靠研究者的主观观察和有限的统计工具来收集

和处理数据。 人工智能技术的引入从根本上改变了

科学学研究中数据获取、处理和分析的基本方式,实
现了从主观到客观、从静态到动态、从单一到多模态

的全面转型。
首先,人工智能促进了从主观观察到客观量化

的演化。 传统科学学研究往往依赖研究者的主观判

断和经验积累。 例如,在分析学科发展趋势时,研究

者需要通过阅读大量文献、参与学术会议、访谈专家

等方式获取信息,然后基于个人理解和经验进行主

观判断。 这种方法不仅效率低下,而且容易受到研

究者的知识背景、认知偏见、文化立场等因素的显著

影响,难以保证观察结果的客观性和可重复性。 人

工智能及大数据技术为科学学研究提供了全新的客
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观化测量工具。 大规模文本挖掘技术能够自动处理

数百万篇学术论文,精确提取其中的关键信息,如研

究主题、方法类型、合作模式 [15] 、引用关系 [16] 等,并
将这些信息转化为标准化的量化指标 [17] 。 例如,
Tshitoya 等开发的无监督词嵌入技术能够从材料科

学文献中自动捕获潜在的科学知识,发现了传统方

法难以识别的材料属性关联和研究趋势 [18] 。 知识

图谱构建技术进一步推动了这一客观化进程,它能

将传统需要专家主观判断的学科知识结构转化为客

观的图谱表示。 通过实体识别、关系抽取、图谱融合

等技术,研究者能够构建涵盖概念、方法、理论、应用

等多层次的科学知识图谱 [19] 。 如 CS - KG 2. 0 项目

构建的大规模计算机科学知识图谱就是这一技术应

用的典型范例,该图谱整合了海量学术资源,为计算

机科学领域的知识结构分析提供了客观化的数据基

础 [20] 。 这种客观化测量的意义在于,它将原本高度

主观、难以量化的科学活动转化为可计算、可比较、
可验证的数字化信息。 研究者不再需要依赖个人的

有限经验和主观判断,而可以基于大规模、高精度的

客观数据进行科学分析 [21] 。 这不仅显著提高了研

究结果的可信度和可重复性,也为发现新的规律和

模式提供了可能。

图 1　 人工智能赋能科学学研究方法的重塑

Figure1　 AI - enabled reshaping of research methodologies in the Science of Science

　 　 第二,人工智能助力了从静态分析到动态追踪

的突破。 传统科学学研究常采用横截面分析方法,
即在特定时间点对科学现象进行静态描述,难以捕

捉科学活动的动态演化过程。 这种方法的局限性在

于无法揭示科学发展的内在机制和驱动力量,更无

法预测未来的发展趋势。 人工智能赋能的时间序列

分析和动态网络建模技术,加速了科学学研究从静

态描述到动态追踪的转变。 通过构建时变知识网

络,研究者能够实时追踪概念关系的演化、学科边界

的变迁、研究热点的兴衰更替 [22] 。 深度学习模型能

够从历史数据中学习科学发展的内在规律,识别出

驱动变化的关键因素和影响机制 [23] 。 Gao 等人开

发了一套系统性的测量框架来量化人工智能在科学

研究中的直接使用和相关效益 [24] 。 该研究通过动

态追踪发现,人工智能的使用和效益在各个科学领

域中呈现广泛分布,且自 2015 年以来增长尤为迅

速。 这种动态分析为理解人工智能技术在科学研究

中的扩散机制和影响模式提供了重要洞察。
第三,人工智能实现了从单一维度到多模态数

据的融合。 传统科学学研究往往局限于单一类型的

数据源,如仅依靠引文数据分析知识结构与期刊水

平,或仅通过问卷调查了解科研人员行为。 这种单

一维度的分析方法难以全面反映科学活动的复杂性

和多样性。 人工智能技术使得多模态数据的综合分

析成为可能。 现代科学学研究能够同时处理文本、
图像、网络、时间序列等多种类型的数据,通过多模
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态融合技术将不同来源、不同格式的信息整合为统

一的分析框架。 例如 Liu 等人开发了融合深度学习

和网络科学的计算方法,构建了艺术作品、电影和科

学出版物的高维表征,通过文本、图像、网络等多模

态数据分析揭示了创造性职业生涯中“热点期” (高
影响力作品集中爆发期)的普遍规律 [25,26] 。 更重要

的是,人工智能技术不仅能够处理传统的结构化数

据,还能够有效处理大量非结构化数据,如学术会议

的视频记录、研究者的社交媒体发言、实验室的日常

活动记录等。 这些软信息虽然难以直接量化,但往

往包含着对理解科学活动至关重要的背景信息和隐

含知识。 通过自然语言处理、情感分析、行为识别等

技术,人工智能系统能够从这些非结构化数据中提

取有价值的洞察,为科学学研究提供更加全面和深

入的信息基础。
2. 2　 分析与建模方法的计算化转型

在获得丰富的观察数据基础上,科学学研究的

核心任务是通过分析和建模来发现数据背后的规律

和机制。 人工智能技术不仅提供了更强大的计算工

具,更重要的是引入了全新的分析范式,实现了从描

述统计到预测建模、从线性关系到复杂网络、从相关

分析到因果推断的根本性转型。
首先是从描述统计到预测建模的分析升级。 传

统科学学研究主要采用描述性统计方法及回归模型

来描述科学现象的基本特征。 这种方法虽然能够提

供现象的基本描述,但缺乏预测能力和解释深度,难
以全面回答“为什么”和“接下来会怎样”等更深层

次的问题。 机器学习技术的引入使得科学学研究能

够构建复杂的预测模型,与传统统计方法相比具有

更强的非线性建模能力和更好的泛化性能。 例如,
深度神经网络能够自动发现数据中的复杂模式 [27] ,
随机森林算法能够处理高维特征空间中的复杂交互

效应,支持向量机能够在非线性空间中寻找最优分

类边界。 这种从描述到预测的转变不仅提高了分析

的技术水平,更重要的是使科学学研究不再满足于

简单描述科学现象,而是力图构建能够预测和解释

的理论模型。 例如,Krenn 等人从约 75 万篇科研论

文构建语义网络,并结合深度神经网络预测科学概

念间未来连接和研究趋势,并识别结构洞中的潜在

学科交叉 [28] 。 结果表明该方法能高精度预测未来

五年内的科研发展趋势,并生成个性化的研究假说。
第二是从线性关系到复杂系统的认知改变。 传

统科学学研究往往基于线性思维,假设变量之间存

在简单的因果关系或相关关系。 这种简化的分析框

架虽然便于理解和操作,但难以捕捉科学系统的复

杂性和非线性特征。 现实中的科学活动往往涉及多

个行为主体、多层次结构、多重反馈机制,呈现出典

型的复杂系统特征。 网络科学和复杂系统理论的引

入为科学学研究提供了全新的分析框架 [29] 。 研究

者开始将科学系统建模为复杂网络,其中节点代表

不同的科学实体(如研究者、机构、概念、论文等),
边代表它们之间的各种关系 (如合作、引用、影响

等)。 通过分析网络的拓扑结构、动态演化、传播机

制等特征,研究者能够深入理解科学系统的组织原

理和运行规律。 图神经网络等先进技术进一步提升

了网络分析的能力。 与传统网络分析方法相比,图
神经网络能够自动学习节点和边的表示,捕捉网络

中的高阶模式和隐含结构。
第三是从相关分析到因果推断的机制探索。 科

学研究的目标之一是理解现象背后的因果机制,而
非简单的相关关系。 然而,传统科学学研究往往局

限于相关分析,难以建立可靠的因果关系。 这主要

是因为观察性数据中存在大量的混杂变量、选择偏

差、反向因果等问题,使得因果推断变得较为困难。
人工智能驱动的因果推断技术将为这一问题提供了

创新解决方案。 例如已有研究利用文本嵌入和匹配

方法,通过因果推断的视角衡量论文的科学影响

力 [30] 。 因果发现算法能够从观察数据中自动学习

变量之间的因果结构,识别出真正的因果关系和虚

假的相关关系。 反事实推理技术能够估计在不同干

预条件下可能产生的结果,为政策评估和决策支持

提供科学依据。
2. 3　 解释与预测方法的智能化飞跃

如果说观察、测量、分析和建模是理解科学系统

的基础,那么解释和预测则是科学学研究价值的最

终体现。 人工智能技术正在推动科学学研究实现从

个体预测到系统性发现、从线性外推到非线性模拟、
从“黑箱”预测到“白箱”解释的智能化飞跃,从而更

深刻地揭示科学发展的内在逻辑,并前瞻性地把握

未来科技脉搏。
首先是从个体预测到系统性发现的视野拓展。

传统科学学研究的预测目标往往聚焦于孤立的实

体,如预测某位科学家的学术潜力 [31] 、某项技术的

成功概率。 然而,对于整个科学体系而言,更具战略

价值的是发现那些尚未被充分挖掘、潜力巨大的

“知识无人区”和“技术蓝海”。 人工智能技术,特别
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是基于知识图谱和大规模语言模型的分析方法,能
够将积累的全部科学文献、专利和数据集构建成一

个宏大的、动态演化的知识空间。 通过在这个空间

中进行拓扑分析和语义挖掘,使得人工智能从一个

研究科学的分析工具,转变为一个启发科学的灵感

引擎。 例如,Peng 等人在超过 5300 万篇论文的引

用网络上进行随机游走,将游走路径视为句子并输

入改良的 word2vec 模型,生成连续的期刊向量以构

建高分辨率的学科组织图谱。 研究发现,这种神经

嵌入方法相比传统稀疏模型更能准确捕捉期刊间相

似性及跨学科联系 [32] 。 Arts 等利用自然语言处理

提取专利中的词组组合构建文本嵌入的新指标,用
于衡量专利的新颖性与影响力,在识别技术突破方

面表现明显优于传统的引文和分类方法 [33] 。
第二是从线性外推到非线性演化模拟的突破。

传统的科学发展预测方法多依赖于趋势外推,即假

设未来的发展是过去趋势的线性延伸。 这种方法在

稳定发展的时期或许有效,但无法捕捉科学发展中

固有的非线性、突变和涌现现象,如范式革命、颠覆

性技术的诞生以及知识的爆炸性增长。 人工智能驱

动的复杂系统建模,特别是基于智能体建模,为科学

学研究提供了全新的模拟和预测范式。 研究者可以

构建一个虚拟的科学世界,其中的智能体代表着科

学家、科研机构、资助方等行为主体。 这些智能体被

赋予了基于真实世界数据学习而来的行为规则和决

策模型 [34] 。 通过大规模模拟,研究者可以观察在不

同政策干预、资源配置或合作模式下,整个科学系统

将如何演化。 这种方法实现了从“预测”到“预演”
的转变。 例如,Gao 等人探讨了大语言模型如何增

强智能体建模的能力,尤其是在社会、物理和混合环

境中的应用,大语言模型能够帮助模拟智能体在复

杂社会网络中的决策过程,提升模拟的真实性和复

杂性。 这使得研究者能够更好地捕捉科学系统中的

非线性交互和涌现现象 [35] 。 这种非线性的演化模

拟能力,为科技战略和政策的制定提供了前所未有

的实验平台。
第三是从“黑箱”预测到“白箱”解释的认知深

化。 许多传统的预测模型,包括部分早期机器学习

模型,虽然能够达到较高的预测精度(例如,预测某

篇论文未来将被高引),但其决策过程往往是一个

不透明的“黑箱”,无法解释其做出特定预测的具体

原因。 这使得研究者难以将预测结果转化为可理解

的知识和可信的理论。 可解释性人工智能的发展有

望在很大程度上缓解这一难题。 诸如 SHAP( SHap-
ley Additive exPlanations)、LIME ( Local Interpretable
Model - agnostic Explanations)等技术,能够打开机器

学习模型的“黑箱”,量化分析每个输入特征(如作

者声誉、期刊影响力、主题新颖性、研究的跨学科

性)对最终预测结果的贡献度。 这一飞跃的意义在

于,它能将科学学的分析范式从“预测什么”深化到

了“解释为什么”。 研究者不仅可以预测科学影响

力,更能够构建和验证关于科学影响力驱动机制的

理论。 这种“白箱”解释能力,使人工智能驱动的科

学学研究不再仅仅是数据挖掘,而是真正能够产生

深刻洞见和理论贡献的科学探索。

3　 结论与展望

3. 1　 主要结论

本研究系统揭示了人工智能驱动下科学学研究

的范式转型及其实现路径。 研究表明,人工智能对

科学学的影响呈现双重驱动机制:一方面,人工智能

作为科学系统的变革力量,正在重塑科学研究的运

行逻辑与组织模式,催生出人机协同创新、算法辅助

发现等新科研现象,这些成为科学学必须纳入视野

的新研究对象;另一方面,人工智能作为强大的分析

工具,突破了传统方法的技术瓶颈,使得对科学活动

内核的直接观测、对知识演化规律的精准建模、对未

来趋势的可靠预测成为可能。 在这种双重驱动下,
科学学研究经历了从对象到问题、从问题到范式、从
范式到方法的系统性重构。

在研究内容层面,科学学实现了从外部表征到

内在机制、从现象描述到机制解释、从被动观察到主

动设计的根本性拓展。 在范式特征层面,科学学形

成了以前瞻性、系统性、协同性和设计性为核心的新

研究范式。 在方法体系层面,人工智能推动科学学

实现了三个层次的重塑:观察与测量层面,从主观到

客观、从静态到动态、从单一模态到多模态融合;分
析与建模层面,从描述统计到预测建模、从线性关系

到复杂网络、从相关分析到因果推断;解释与预测层

面,从个体预测到系统性发现、从趋势外推到非线性

模拟、从黑箱预测到可解释分析。 这些方法创新是

连接范式愿景与实践能力的关键桥梁,为科学学在

科研评价、知识发现与科研生态设计中的应用提供

了坚实支撑。
理论上,本文提出了人工智能赋能科学学的整
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体框架,揭示了研究对象拓展、问题深化、范式转型

与方法创新之间的内在逻辑关系,强调技术革新与

理论建构的双向驱动;实践上,为智能化科研评价、
前瞻性知识发现与系统性科研生态优化提供了可扩

展的方法路径。
3. 2　 挑战与发展展望

展望未来,人工智能驱动的科学学研究正站在

前所未有的历史机遇面前。 技术层面,大语言模型

的快速发展将使科学文献的理解和分析达到前所未

有的深度,多模态人工智能技术的成熟将实现对科

学活动的全方位感知,具身智能与认知智能的突破

将赋予人工智能系统更强的科学推理与假设生成能

力。 这些技术进步不仅将拓展科学学的分析边界,
更将推动研究从研究科学向参与科学、从理解规律

向启发发现的深度转变。 然而,这一变革过程也伴

随着多重挑战,需要科学学研究者保持清醒认识并

采取系统性应对策略。
在技术层面,首先,人工智能在科学学中的应用

可能面临算法偏见与数据质量的挑战。 科学学研究

依赖大规模历史数据对科研活动进行分析与评价,
若原始数据内嵌了性别、地域等系统性偏差,人工智

能模型则可能无意中放大这些偏见,从而影响科研

评价的公正性与资源配置的公平性。 其次,人工智

能模型的“黑箱”特性可能导致应用中的信任危机。
许多复杂的深度学习模型,在决策过程缺乏透明度

和可解释性,这在对科研进行关键性判断时,将引发

学术界的信任危机,限制其应用深度。
在伦理层面,首先,人工智能的自动化假设生成

和研究方向预测可能对科学学研究独立性构成威

胁。 研究者可能会在选择课题时出现过度依赖人工

智能的情况,从而忽视了人类的创新意识与学术判

断。 此外,人工智能的普及可能导致科学学研究的

资源分配失衡。 随着人工智能工具使数据处理、基
础分析等技术环节的获取成本大幅降低,原本由技

术稀缺性带来的价值被稀释。 这种转变使得非技术

性资本(如高质量数据等)的重要性日益凸显。 由

此,科研体系内部可能出现基于数据与资源的新型

不平等结构:拥有这些初始资源优势的顶级研究机

构和高影响力学者,能够更高效地整合和利用人工

智能,加速科研成果的产出和积累,从而进一步拉大

学者的“马太效应”。
在制度层面,人工智能通过改变科学学研究范

式,对现有科研治理体系构成挑战。 一方面,它冲击

着同行评审、论文署名及成果评价等传统学术规范,
其辅助甚至替代部分工作的能力,让人工智能贡献

度认定、学术不端界定,以及平衡自动化评价效率与

科研复杂性、创新性等问题面临新挑战。 另一方面,
人工智能用于项目审批、人才选拔等高危决策时,若
模型输出偏差、产生偏见或引发不公,受“黑箱”特

性和复杂决策链影响,难以明确模型开发者、使用者

与算法本身的行政及法律责任,这种模糊性会损害

科研治理的公正性与公信力,亟需新法律和行政框

架界定权责边界。
面对机遇与挑战并存的未来,科学学研究需要

在多重张力中寻求动态平衡:在拥抱人工智能技术

的同时保持学科独特性,避免成为纯粹的技术应用

领域;在追求分析精度的同时坚持理论深度,确保产

出具有学术价值的理论贡献;在推动方法创新的同

时强化伦理约束,使技术进步服务于科学事业的健

康发展;在开放数据共享的同时维护研究自主,在国

际合作中保持学术话语权。 只有在技术与理论、创
新与传承、效率与公平、开放与自主的有机统一中,
科学学研究才能在人工智能时代实现真正的跃升,
成为理解科学、改进科学、引领科学的重要力量,为
建设科技强国和推动科学事业发展作出独特而深远

的贡献。
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Artificial Intelligence - driven theoretical and methodological
transformation of the Science of Science
LI He - yang, FANG Si - qing, CHEN Kai - hua

(School of Public Policy and Management, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China)

Abstract: The rapid advancement of Artificial Intelligence (AI) is profoundly changing the operational logic and organizational models
of scientific research, fundamentally reshaping the theoretical foundation and methodological system of the Science of Science ( SciSci) .
Based on the rise of AI - driven scientific research, this paper systematically analyzes the holistic transformation of SciSci research
across its objects, core problems, and methodological tools under the empowerment of AI. The study indicates that AI acts simultane-
ously as a revolutionary force within the scientific system, generating new SciSci research objects and questions, and as a powerful ana-
lytical tool, breaking through the technical bottlenecks of traditional SciSci methodologies. This series of transformations will enable
SciSci to achieve a fundamental expansion: from external representation to intrinsic mechanisms, from phenomenological description to
mechanistic explanation, and from passive observation to active design. The new research paradigm exhibits core characteristics such as
prospectiveness, systematicness, synergy, and designability. At the methodological level, AI promotes the objectification and multi -
modality of SciSci's observation and measurement, the predictive and networked nature of its analysis and modeling, and the systemic
and explainable nature of its explanation and prediction. This significantly enhances SciSci's practical capabilities in research evalua-
tion, knowledge discovery, and scientific ecosystem design. Nevertheless, risks and challenges in technical, ethical, and institutional
aspects urgently need to be addressed. This paper proposes that, while maintaining the unique identity of the SciSci discipline, we
should drive paradigm evolution through methodological innovation, and construct an open, transparent, explainable, and prospectively
guiding methodological system to achieve the continuous leap forward of SciSci empowered by AI.
Key words: Artificial Intelligence; science of science; AI for Science; methodological innovation; paradigm transformation
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