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一、研究背景

以 ＣｈａｔＧＰＴ 等应用的涌现为标志ꎬ大模型

(ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ)正掀起新一轮人工智

能(ＡＩ)热潮ꎮ 特别是 ２０２５ 年以来ꎬ以 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 为

代表的本土 ＬＬＭ 凭借成本低廉、自主可控等优势

迎来爆发式增长ꎬ“ＡＩ 公务员”等垂直应用场景迅

速形成ꎬ推动 ＬＬＭ 社会应用的极大拓展ꎮ “人类—
机器”“机器—机器”互动逐渐成为传统人际互动

之外重要的社会互动模式[１]ꎬ推动信息社会向智

能社会的系统性跃迁[２]ꎮ
在此背景下ꎬ越来越多的学者认为ꎬ不仅要将

ＡＩ 视为一类服务社会科学的工具ꎬ更要将其视为

一类具有准人格属性的新兴研究对象ꎬ对其认知

和行为规律开展系统性研究ꎬ构建面向 ＡＩ 智能体

的社会科学理论[３]ꎮ ２０１９ 年ꎬＮａｔｕｒｅ 发表长文«机
器行为学»ꎬ呼吁研究者关注 ＡＩ 作为一类独立社

会主体的行为规律ꎬ更加科学地阐释 ＡＩ 引入社会

的成本、收益与价值权衡[４]ꎮ ２０２３ 年以来ꎬ围绕

ＬＬＭ 与人类是否在行为上具有相似性等问题ꎬ学者

开展了一系列“图灵测试”ꎬ发现尽管 ＬＬＭ 的行为多

样性通常弱于人类ꎬ但在学习能力、情境感知和风险

规避等方面与人类高度相似[５]ꎮ 上述研究表明ꎬ
ＬＬＭ 在某些任务结构下的行为输出具有与人类相

比较的可能性ꎬ大大增强了其社会应用的潜力ꎮ
这一判断并不意味着 ＬＬＭ 已具有人类社会行

为形成的生理基础ꎬ而更多遵循图灵测试的逻辑ꎬ
从结果层面强调其已在不同场景中表现出与人类

高度相似的行为ꎮ 进一步地ꎬ如果行为层面的类

比成为可能ꎬ随着 ＬＬＭ 广泛嵌入社会生产生活ꎬ一
个自然的问题产生:以人类为参照ꎬ与我们“朝夕

相处”的 ＬＬＭ 更接近一个怎样的人? 科学认知

ＬＬＭ 表现的行为特质ꎬ有助于塑造人类对智能技

术的理性预期ꎬ为更加高效、安全的人机交互奠定

心理基础[６]ꎮ 此外ꎬＬＬＭ 的产出正深刻嵌入人类

社会互动中ꎬ其蕴含的微妙倾向性可能通过改变人

类的感知、情感和社会判断ꎬ放大人类固有认知偏

误ꎬ且这种作用往往更隐蔽[７]ꎮ 要进一步识别此类

ＬＬＭ 可能引致的社会风险ꎬ对其行为表现出的多维

度特质进行科学表征发挥着基础性作用ꎮ
遵循上述逻辑ꎬ近年来围绕 ＬＬＭ 在不同场景

中展现的行为特质的研究激增ꎮ 由于认知交互是

ＬＬＭ 区别于传统人工智能工具的突出特性ꎬ此类

文献特别关注了 ＬＬＭ 的价值倾向性ꎮ 研究发现ꎬ
ＬＬＭ 在政治[８ － ９]、经济[１０]、社会[１１]、文化[１２]、管

理[１３]等维度均展现出与人类相似的价值判断ꎮ 这

意味着 ＬＬＭ 可能并不是价值中立的“知识权威”ꎬ
而同样具有鲜明的价值倾向[１４]ꎮ 这一过程中ꎬ实
验室实验[８]、审计实验[１１]和数据挖掘[１５]等方法均

被用以对大模型的价值倾向进行表征ꎬ但相关文

献侧重于特定任务和场景的价值表征ꎬ尚未建立

起一般意义上的方法论框架ꎮ
本文尝试进一步发展对 ＬＬＭ 价值倾向性的研

究ꎮ 通过综合借鉴行为科学、博弈论、多模态信息分

析等交叉学科研究成果ꎬ构建一个系统的方法论框

架ꎬ阐释不同方法的研究逻辑ꎬ并通过具体案例探讨

可能出现的问题ꎮ 本文旨在回答以下问题:①ＬＬＭ
价值倾向性表征有哪些方法路径? 应当如何实现?
②不同路径的逻辑何在ꎬ可能面临哪些挑战?

与人类价值观研究相类似ꎬＬＬＭ 价值倾向性

研究也应当秉持全面、系统的观点ꎬ从个体、群体

等不同尺度出发ꎬ充分利用 ＬＬＭ 强大的交互能力ꎬ
既要“听其言”ꎬ详细分析 ＬＬＭ 对特定价值观点的

显性陈述ꎬ更要“观其行”ꎬ分析 ＬＬＭ 实际行为背

后蕴含的隐性倾向ꎮ 本文的贡献在于ꎬ通过构建

一个“分析尺度—表征逻辑”的类型学框架ꎬ系统

阐释 ＬＬＭ 价值倾向性表征的方法论逻辑ꎬ揭示 ＬＬＭ
价值倾向性浮现的多重路径ꎬ进一步深化对 ＬＬＭ 价

值倾向性的认识ꎬ丰富和拓展面向智能体的行为科

学ꎬ为后续建立面向智能体的社会科学理论体系奠

定基础ꎮ
本文剩余部分按以下结构展开ꎮ 第二部分构

建了“分析尺度—表征逻辑”的类型学框架ꎬ从理

论上阐释 ＬＬＭ 价值倾向性表征的多重进路ꎮ 第三

部分进一步依据前述框架ꎬ详细剖析 ４ 条进路的研

究逻辑与适用场景ꎬ并给出示例ꎮ 第四部分对全

文进行总结并提出未来研究方向ꎮ
二、ＬＬＭ 价值倾向性表征的方法框架

现有文献已从不同路径对 ＬＬＭ 的价值倾向性

问题进行了探索ꎮ 为更好地理解这种方法层面的

多元性ꎬ本文基于类型学范式ꎬ构建了一个 ２ × ２ 分

析框架ꎬ系统呈现 ＬＬＭ 价值倾向性表征的方法逻

辑ꎮ 类型学是方法论研究的经典路径ꎬ能够兼顾
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对抽象性与复杂度的关注[１６ － １７]ꎮ 如图 １ 所示ꎬ本
文构建的框架包含分析尺度和表征逻辑两个维

度ꎬ其中“分析尺度”分为模型个体和群体ꎬ“表征

逻辑”分为显性和隐性倾向ꎮ 上述维度的建构遵

循 Ｒａｈｗａｎ 等[４]的建议ꎬ重点吸收了动物和生物行

为研究ꎬ特别是以人类为样本的社会科学研究的

成果ꎮ
该框架的构建有 ３ 个核心考虑ꎮ 首先ꎬ应满足

“独立且穷尽”的基本要求[１８]ꎮ 本文构建的两个

维度是充分正交的ꎬ两者结合能对任何一类 ＬＬＭ
价值倾向性研究进行清晰定位ꎬ不存在重叠ꎮ 其

次ꎬ应充分体现路径的差异性ꎮ 这一点将在第三部

分进一步印证ꎮ 最后ꎬ应充分呼应 ＬＬＭ 价值倾向性

研究的发展趋势ꎬ契合智能体社会科学研究从虚拟

到“沙盒”环境ꎬ再到真实世界的发展过程ꎮ

表征逻辑

显性倾向 隐性倾向

分析尺度
模型个体 ① ②
模型群体 ③ ④

图 １　 ＬＬＭ 价值倾向性研究路径的“分析尺度—表征逻辑”

类型学框架

　 　 (一)维度 １:分析尺度

维度 １ 主要解决在何种尺度上分析 ＬＬＭ 价值

倾向性的问题ꎮ 本文主要从模型个体和群体两个

层次出发ꎮ Ｒａｈｗａｎ 等[４] 指出ꎬ智能体的行为研究

本质上与生物行为研究类似ꎬ应综合考虑行为体

内在特性和外在环境影响ꎮ 显然ꎬ个体内在特性

是分析 ＬＬＭ 价值倾向性的起点ꎮ 参照以人类为样

本的社会科学研究ꎬ世界价值观调查(ｗｏｒｌｄ ｖａｌｕｅ
ｓｕｒｖｅｙꎬ ＷＶＳ)等项目已对个体层面的价值倾向性

表达进行了丰富的探索[１９]ꎮ 相关工作可以迁移到

ＬＬＭ 层面[８]ꎮ
与此同时ꎬ亦有文献强调个体之上的“群体”

为理解大模型价值倾向性提供了新的层次ꎮ 一方

面ꎬ现实中个体往往以不同方式聚合为具有不同

边界的群体ꎬ共享一部分组内一致性较高而组间

一致性较弱的属性ꎮ 例如ꎬＨｏｆｓｔｅｄｅ[２０]以个体价值

观调查为基础ꎬ对不同国别的价值观聚合特征进

行分析ꎬ提出国家文化的类型学框架ꎬ对后续研究

产生了深远影响ꎮ 另一方面ꎬ群体内部的互动与

权力关系也可能影响个体的隐性价值表达ꎮ 例

如ꎬＭｉｌｇｒａｍ[２１]的“服从实验”表明ꎬ个体在群体压

力下的行为模式能够很好地折射其服从性ꎮ 因

此ꎬ大模型在群体互动中表现出的行为特征也具

有重要意义ꎮ 由于当前 ＬＬＭ 直接进入物理空间的

应用还比较缺乏ꎬ本文暂时省略对 ＬＬＭ 与现实环

境互动关系的讨论ꎮ
(二)维度 ２:表征逻辑

维度 ２ 主要关注从何种视角表征 ＬＬＭ 的价值

倾向性ꎮ 随着智能水平的提升ꎬＬＬＭ 已能以接近

人类的方式执行多种任务ꎮ 但即便在相同主题

下ꎬ问题呈现方式的变化ꎬ亦可能显著影响 ＬＬＭ 的

价值表达ꎮ 例如ꎬ有文献发现ꎬＬＬＭ 在面对同一问

题时ꎬ基于李克特量表的直接评分结果ꎬ往往与其

在开放式自然语言回应中的价值立场存在差异ꎬ
表现出类似人类的“言行不一”现象[２２]ꎮ 为更好

地突出这一问题ꎬ本文引入显性与隐性倾向加以

区分ꎮ 其中ꎬ显性倾向指 ＬＬＭ 对特定价值命题的

直接判断ꎬ如对特定立场语句进行评分或选择ꎬ即
“听其言”ꎮ 隐性倾向指 ＬＬＭ 未直接回应价值命

题的情况ꎬ需通过多模态输出逆向识别其潜在价

值倾向ꎬ即“观其行”ꎮ
三、ＬＬＭ 价值倾向性表征的多重进路

本章将详细解释上述框架中 ４ 个象限所代表

的 ＬＬＭ 价值倾向性研究路径ꎮ 对每个象限的论述

包含每类路径的基本逻辑、实施方法与潜在优劣ꎮ
在此基础上ꎬ对每一类路径给出示意性研究案例ꎮ

(一)模型个体层面的显性价值倾向

显性价值倾向分析的逻辑是将适用于人类的心

理量表迁移到 ＬＬＭꎮ 由于 ＬＬＭ 本身具有很强的交

互输出能力ꎬ通过分析 ＬＬＭ 对特定价值陈述的显性

态度ꎬ有助于研究者剖析其价值倾向ꎮ 该路径依赖

于一定的前提假设ꎮ 首先ꎬＬＬＭ 具有稳定且可表征

的价值系统ꎮ 这一假设主要是结果导向的ꎬ不要求

ＬＬＭ 具有与人类价值认知形成相似的生理过程ꎬ而
主要关注其能够在结果层面输出与人类相似的价值

倾向ꎮ 越来越多的文献为该假设提供了积极证据ꎮ
例如ꎬＡｃｅｒｂｉ 等[２３]发现 ＣｈａｔＧＰＴ 在生成内容时表现

出与人类高度相似的偏见ꎮ 随着 ＬＬＭ 智能水平的

提高ꎬＧＰＴ － ４ 等模型也开始拥有对底层人格的模

仿能力ꎮ Ｗａｎｇ 等[２４] 发现 ＧＰＴ － ４ 已经能够准确

模拟大五人格ꎮ 基于此ꎬ可以认为 ＬＬＭ 正逐渐形
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成与人类相似的价值认知ꎮ 其次ꎬ这些内隐的价

值倾向是一种可操作化的心理结构[２５]ꎮ 一系列研

究探索了利用问卷输入捕捉 ＬＬＭ 内隐倾向的过

程ꎬ发现能够有效地测量 ＬＬＭ 对政治、社会等不同

维度的自动感知[２６]ꎮ 因此ꎬ从结果层面来看ꎬＬＬＭ
作为“硅基生命”的逻辑预设正日益得到支持ꎮ

需要说明的是ꎬＬＬＭ 的特殊性使得此类研究

需要关注一些问题ꎮ 首先ꎬ与 ＬＬＭ 的交流依赖“提
示词”作为通用语言ꎮ 然而ꎬＬＬＭ 本身对提示词框

架具有敏感性ꎮ 因此ꎬ研究者需要选取相对稳健

的提示词框架ꎬ并在条件允许时选择多种框架进

行稳健性检验ꎮ 其次ꎬＬＬＭ 的底层逻辑是概率模

型ꎬ其输出天然地存在随机性ꎮ 在开展实验时需

考虑随机性的影响ꎬ包括量表的随机排序与多次

重复测量等ꎮ 最后ꎬ受安全规制等因素的影响ꎬ
ＬＬＭ 可能以特定概率拒绝回答某些问题ꎬ因而需

要精心设计提问方式ꎮ
本节以政治世界主义(国家主义)量表为例[２７]ꎬ

说明模型个体显性价值倾向分析的基本流程ꎮ 首先ꎬ
对英文量表进行本土化修订和优化ꎬ确定测量的基础

题项ꎮ 其次ꎬ以 ＣＯ￣ＳＴＡＲ 框架为基础ꎬ进行提示词设

计ꎬ借助“少样本思维链”对 ＬＬＭ 进行训练[２８]ꎮ 最

后ꎬ以吕立远等[２９] 构建的 ＬＬＭ 样本集为基础ꎬ使
用 Ｏｐｅｎｒｏｕｔｅｒ 平台调用相关 ＡＰＩ 接口ꎮ 设置温度

参数为 １ꎬ尽可能暴露模型价值认知的多样性ꎬ对
每个样本进行 １００ 轮重复测试ꎮ 每次测试前ꎬ使
用伪随机数算法生成问题次序ꎮ 由于不同 ＬＬＭ
对特定问题的敏感性可能存在差异ꎬ部分模型可

能存在拒答现象ꎮ 为保证分析尺度的统一ꎬ本案

例在删除缺失结果后ꎬ计算每个题目最终得分的

平均值和方差ꎮ 统计显示ꎬ平均拒答比率在 １３％
左右ꎬ占比相对有限ꎮ 初步分析结果如图 ２ 所

示ꎮ 图 ２ 揭示了相关 ＬＬＭ 在政治世界主义(国家

主义)层面的价值倾向性存在显著差异ꎮ 这不仅

体现在倾向性的绝对水平上ꎬ也体现在稳定程

度上ꎮ

图 ２　 全球 ３０ 个主流 ＬＬＭ 的政治世界主义(国家主义)价值倾向

　 　 本节展示了对单个 ＬＬＭ 进行显性价值倾向分

析的流程ꎬ但仍有若干问题值得探讨ꎮ 一是如何

更好地应对 ＬＬＭ 输出的随机性ꎮ 为此ꎬ本文的思

路是进行重复测试并取平均处理ꎮ 这种方法的优

势是将随机性视为 ＬＬＭ 的内在特性ꎬ但可能面临

较高的计算成本ꎮ Ｓｏｎｇ 等[３０] 采用了相反的思路ꎬ
通过贪婪解码的方式将模型 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ 参数设为

０ꎬ对 ＬＬＭ 的随机性进行限制ꎮ 此时ꎬ研究者不再

需要重复测试ꎬ但可能失去对随机性本身的分析

空间ꎮ 二是与 ＬＬＭ 交互的方式ꎮ 本案例主要采用

ＡＰＩ 与 ＬＬＭ 交互ꎮ 这种方法具有体量小、成本可

控等优势ꎬ但实际操作中可能面临不稳定等问题ꎮ
特别是随着研究的深入ꎬ一旦涉及对特定价值倾

向的微调ꎬ本地部署将具有更大优势ꎮ 三是 ＬＬＭ
价值倾向性的动态演变ꎮ 现有文献发现ꎬＬＬＭ 的

价值倾向处在快速的演化过程中ꎬ既受到数据拓
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展以及持续交互的影响ꎬ也与算法调整等宏观因

素有关[３１]ꎮ 因此ꎬ研究者一方面需要在宏观上保

持对 ＬＬＭ 价值倾向性的持续追踪ꎬ另一方面需要

调用更多 ＡＰＩꎬ避免长时间在同一窗口中对话可能

诱发的记忆效应ꎮ
(二)模型个体层面的隐性价值倾向

基于心理量表对单个 ＬＬＭ 的显性价值倾向性

进行测量的“听其言”ꎬ虽具有直观便捷的优势ꎬ但
也面临诸多挑战ꎮ 受到安全对齐等机制的影响ꎬ
ＬＬＭ 可能对少数族裔等敏感议题产生系统性回

避[３２]ꎮ 且价值倾向本身是一个多维度的复杂系

统ꎬ某些维度可能难以用自然语言清晰表达ꎮ 此

时ꎬ即使 ＬＬＭ 勉强生成了相关回复ꎬ其表征效度也

可能不够理想[３３]ꎮ 因此ꎬ将“观其行”与“听其言”
有机融合ꎬ进一步拓展从实际行为模式中推断

ＬＬＭ 隐性价值倾向的方法路径具有重要意义ꎮ
在工程科学领域ꎬ上述思路又被称为“逆向工

程”ꎮ 逆向工程是一种从结果或成品出发ꎬ通过分

析其结构、功能与运作原理ꎬ推导其设计过程或原

始意图的方法ꎮ 逆向工程主要适用于原始信息不

充分或不可得的场景ꎬ这与 ＬＬＭ 的“黑箱”属性高

度契合ꎮ 通过分析 ＬＬＭ 输出的语义特征ꎬ可以逆

向推理其隐性价值倾向ꎮ 这一领域的早期研究主

要集中在文本模态的输出[３４]ꎮ 但“一图胜千言”ꎬ
与文本相比ꎬ图像往往蕴含着更丰富的信息ꎮ 随

着多模态 ＬＬＭ 的发展ꎬ文生图等跨模态转换背后

隐性价值倾向也日益受到学术界重视ꎮ
现有文献已经证明文生图 ＬＬＭ 在性别、职业等

方面存在鲜明的价值倾向ꎬ甚至偏见[３４ －３６]ꎬ但仍然

存在一定的局限性ꎮ 首先ꎬ部分文献遵循计算科学

传统ꎬ先把图像进行向量嵌入ꎬ进而计算不同向量间

距离作为偏见表征[３５ꎬ３７]ꎮ 这种方法更多测量的是

不同图像的“差异”ꎬ忽视了“偏见”是社会比较过程

中产生的指向性结果ꎮ 其次ꎬ部分文献关注到“偏
见”应当以社会现实为参照ꎬ但此类研究大多基于

人工识别ꎬ侧重描述图像生成内容与真实数据的差

异ꎬ缺乏对偏见的因果推断[３８]ꎮ 基于上述问题ꎬ本
节旨在进一步拓展这一领域的学术探讨ꎮ

本小节以 ＤｅｅｐＳｅｅｋ 的多模态大模型 Ｊａｎｕｓ 为

例ꎬ展示如何从因果层面评估 ＬＬＭ 的隐性价值倾

向ꎮ 作为一个示意性案例ꎬ本文主要聚焦于“地

域—年龄”偏见ꎮ 基于现有文献ꎬ地域偏见指 ＬＬＭ
在生成特定地区相关内容时ꎬ由于训练数据不平

衡等因素ꎬ有关某些地区的内容输出中出现系统

性偏向[３９]ꎮ 本节主要关注 Ｊａｎｕｓ 是否会在生成图

像时系统地将经济水平更高地区的人呈现得更加

年轻?
遵循逆向工程思路ꎬ本节通过分析生成图像

的内容特征ꎬ逆向推理其背后的地域偏见ꎮ 本案

例首先对 Ｊａｎｕｓ￣Ｐｒｏ￣７Ｂ 进行本地部署ꎮ 作为一项

对 ＬＬＭ 深层价值偏见的探索性研究ꎬ本案例选用

最为简化的提示词模式ꎬ旨在减少外在约束ꎬ充分

暴露 ＬＬＭ 内部的深层次认知结构ꎮ 提示词仅有

[地区]存在差异ꎬ实验中分别填入中国 ３１ 个省级

行政区ꎬ为每个地区生成 １００ 张图片ꎬ得到一个

３ １００张图片的数据集ꎮ 这一设定考虑了大样本分

析(Ｎ > ３０)和计算成本等因素ꎮ 同时ꎬ同类文生图

价值偏见研究每次实验平均生成的图片数大多在

１０ 张[４０ － ４１]ꎮ 因此ꎬ上述设定能够实现比同类文献

更强的稳健性ꎮ
与颜色等特征可以直接通过像素运算得出不

同ꎬ年龄本身属于复杂的认知特征[４２]ꎮ 传统图像

分析在识别认知特征上往往面临挑战ꎮ 近年来ꎬ
随着计算机视觉的发展ꎬ一系列集成模型为上述

问题提供了解决方案ꎮ 本小节调用人脸识别模型

ＦａｉｒＦａｃｅ 对生成图像的年龄进行识别[４３]ꎮ 与其他

主流人脸模型相比ꎬＦａｉｒＦａｃｅ 的一个优势是重点兼

顾了人种的平衡ꎬ能够提供更加稳健的识别效果ꎮ
对于每个省份生成的图片ꎬ我们记录了其识别年

龄的平均数ꎮ 图 ３ 展示了本案例的分析结果ꎮ 其

中ꎬ横轴为 ３１ 个省级行政区 ２０２４ 年初步核算的对

数人均 ＧＤＰꎬ而纵轴为生成图像识别的平均年龄ꎮ
由于地区经济水平可能影响其劳动力年龄结构ꎬ
本案例基于中央财经大学发布的中国省级劳动力

人力资本数据库ꎬ进一步控制了省级劳动力平均

年龄[４４]ꎮ 回归结果表明ꎬ随着人均 ＧＤＰ 增加 １％ ꎬ
该省份生成的 １００ 张图片的平均年龄将下降

０􀆰 １１５ 岁ꎮ 更加直观地来看ꎬ以对数人均 ＧＤＰ 为

１２􀆰 ３ 的省份(近似北京)为主题生成的劳动者图像

要比以对数人均 ＧＤＰ 为 １１ 的省份(近似贵州)生
成的图像视觉上年轻 １５ 岁左右ꎮ 这表明ꎬ文生图

ＬＬＭ 可能系统性地将经济发达地区劳动者呈现为

３７１

理论􀅰方法与案例　 “听其言ꎬ观其行”:大模型价值倾向表征的多重进路



更加年轻的视觉形象ꎬ体现一种隐性的审美偏

向[４５]ꎮ 进一步拓展分析表明ꎬ上述现象主要由经

济较发达的前 １ / ２ 地区劳动者被尤为明显地年轻

化所致ꎬ文生图 ＬＬＭ 存在普遍的性别偏见和“地
理—职业”复合偏见①ꎮ

①　限于文章篇幅ꎬ相关提示词及拓展分析细节省略ꎮ

图 ３　 省级人均 ＧＤＰ 与生成图像年龄的关系

需要说明的是ꎬ本案例主要展示从单个 ＬＬＭ
的行为出发ꎬ逆向推理其隐性价值倾向的方法路

径ꎮ 实践中不应局限于经济水平、年龄、性别和

职业等变量ꎮ 未来研究仍应当以拓展对价值倾

向的因果识别为重点ꎬ结合分层随机抽样等实验

设计手段ꎬ一方面进一步探索文生图、文生视频

等复杂模态中不同维度的隐性价值偏向ꎬ另一方

面通过融合深度学习和异质性干预效应等模型ꎬ
进一步揭示多重因素如何影响 ＬＬＭ 的隐性价值

倾向ꎮ
(三)模型群体层面的显性价值倾向

前述象限将分析单元确定在单个 ＬＬＭ 层面ꎮ
但“群体”也是 ＬＬＭ 价值倾向研究的一个重要维

度[４６]ꎮ 首先ꎬ现实世界中的社会群体是个体以不

同方式和边界聚合形成的ꎮ 这一过程中ꎬ群体逐

渐涌现出部分组内一致性较高ꎬ而组间一致性较

低的共性特征ꎬ为社会科学研究提供了新的视角ꎮ
这一领域的典型案例是 Ｈｏｆｓｔｅｄｅ 从个体价值观出

发ꎬ通过分析不同国别个体的价值观聚合特征ꎬ提
出了国家文化的类型学划分[２０]ꎮ 实践中ꎬ每个

ＬＬＭ 对特定价值命题均能够表现出不同的显性倾

向ꎮ 遵循上述逻辑ꎬ如果将它们按照特定的边界

进行聚合ꎬ此时又将得到哪些新的结论?
考虑到全球 ＬＬＭ 发展和监管模式差异日趋凸

显ꎬ开发者所在国别成为当前本领域一类重要的

“群体”划分[４７]ꎮ 一方面ꎬＬＬＭ 的训练过程源于现

实ꎬ是特定国家社会现实的形塑ꎬ很大程度上可以

被视为一种包含并嵌入社会实践的科学知识[４８]ꎮ
然而ꎬＬＬＭ 本身具有复杂智能机器的涌现特性ꎬ不
能将其行为视作训练语料的线性镜像ꎮ 不同 ＬＬＭ
行为反映社会现实的程度可能存在差异ꎮ 另一方

面ꎬ不同国家的安全监管也对 ＬＬＭ 行为进行了约

束ꎬ引导 ＬＬＭ 根据符合当地价值标准的方式进行

输出[４９] ꎮ 在上述背景下ꎬ对于特定国家 ＬＬＭ 的

总体价值倾向进行系统性评估ꎬ不仅有助于观察

当前全球数字文明与物理文明的分野ꎬ也能够为

当前 ＡＩ 监管政策的效果评估提供微观证据ꎮ
本案例以 ＷＶＳ 的社会价值观作为示意性案

例ꎬ说明如何进行模型群体层面的主观态度分析ꎮ
本案例主要关注中国和美国开发的 ＬＬＭ 的差异ꎬ
采用与第一象限相同的实验框架、样本集合和实

验参数ꎮ 实验中ꎬ首先载入 ＷＶＳ 的对应题项ꎬ获
取模型反馈ꎮ 其次ꎬ剔除缺失值并按照国家进行

聚合ꎬ获得不同国家 ＬＬＭ 在特定维度上的平均得

分与方差分布ꎮ 考虑可视化效果ꎬ本案例使用气

泡图进行呈现ꎬ其中颜色深度反映正向支持该观

点的程度ꎬ气泡半径则反映得分的方差ꎮ 在此基

础上ꎬ本案例进一步进行了组间均值差异检验ꎬ主
要分析结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４ 的分析结果与前文的探讨一致ꎮ 不同国

家开发的 ＬＬＭ 之间既呈现出部分一致的显性价值

倾向ꎬ又存在明显的区别ꎮ 一方面ꎬ中国与美国开

发的 ＬＬＭ 对社会变革、社会信任等问题均具有正

向倾向ꎬ而对于社会控制具有负向倾向ꎮ 在上述

维度上ꎬ中美 ＬＬＭ 的价值倾向是高度一致的ꎮ 另

一方面ꎬ中美 ＬＬＭ 在若干价值维度上也存在显著

的统计差异ꎮ 例如ꎬ在社会控制维度上ꎬ具有高度

４７１
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自由主义传统的美国所开发的 ＬＬＭ 表现出更强的

反社会控制倾向ꎮ 在普世道德感知维度上ꎬ美国

ＬＬＭ 也表现出与本土政治叙事较为贴合的倾向ꎮ

图 ４　 中国与美国开发的 ＬＬＭ 在社会价值观维度的分析

注:右侧为两国模型得分的均值差异 ｔ 检验ꎬ∗ 代表显著性水

平ꎬ∗ｐ < ０􀆰 １ꎬ∗∗ｐ < ０􀆰 ０５ꎬ∗∗∗ｐ < ０􀆰 ０１ꎮ

　 　 需要注意的是ꎬ由于当前主流 ＬＬＭ 大都尚未

完全公开训练语料信息ꎬ本案例更多希望强调不

同国别 ＬＬＭ 在特定价值维度上表现出了系统的群

体性差异ꎬ尚不足以解耦训练语料、社会经济环境

等对 ＬＬＭ 价值表达的影响机制ꎮ 考虑到 ＬＬＭ 是

否将带来新的“数字鸿沟”已成为全球数字治理的

焦点ꎬ未来对这一象限的研究应系统考虑不同国

家的制度背景、政治叙事和政策偏好如何影响

ＬＬＭ 的价值倾向性ꎮ 此外ꎬ随着 ＬＬＭ 的发展ꎬ还可

以考虑进一步采用纵向过程追踪等方法ꎬ基于技

术社会系统分析框架ꎬ探究制度与社会环境与

ＬＬＭ 价值倾向的互动ꎬ明晰 ＬＬＭ 何以成为文化与

制度的中介载体ꎬ并透过 ＬＬＭ 进一步观察智能社

会全球文明体系的分野与合流ꎮ
(四)模型群体层面的隐性价值倾向

ＬＬＭ 的价值倾向性也可能在多个模型的交互

行为中自然涌现[５０]ꎮ 社会建构理论指出ꎬ群体中

的个体行为并不是孤立存在的ꎬ不能简单视为情

绪和冲动的反应ꎬ而是个体与环境相互作用塑造

的结果[５１]ꎮ 因此ꎬ个体在群体互动中呈现的行为

特质能够很大程度反映其对公平性、合作意识等

价值规范的认同程度ꎮ 这一问题属于前文提及的

隐性价值倾向ꎮ 与第二象限的分析不同ꎬ此时研

究者关注的不再是 ＬＬＭ 个体行为ꎬ而是嵌入在社

会关系中时 ＬＬＭ 会做出何种决策ꎬ并通过实际决

策行为反推其隐含价值倾向ꎮ
自 ２０ 世纪 ８０ 年代起ꎬ丹尼尔􀅰卡尼曼(Ｄａｎｉｅ

Ｋａｈｎｅｍａｎ)和弗农􀅰史密斯(Ｖｅｒｎｏｎ Ｓｍｉｔｈ)等开始

基于实验室实验方法ꎬ通过让人类在受控环境下进

行独裁者博弈、公共物品博弈等博弈游戏ꎬ对个体的

公平、合作、互惠等偏好进行测量[５２ －５３]ꎮ 这些实验

证明了经典理性人假设的局限性ꎬ为深化对人类行

为规律的认识作出了重要贡献ꎬ也为研究 ＬＬＭ 的价

值倾向性提供了可供借鉴的成熟范式[５４]ꎮ
近年来ꎬ越来越多的学者开始将上述研究范

式由人类推广到 ＬＬＭꎮ 通过将 ＬＬＭ 带入经典的

博弈游戏ꎬ研究者能够系统观察其在不同决策环

境中的行为反应ꎬ进而对其背后的价值倾向进行

推断ꎮ 例如ꎬＡｈｅｒ 等[５５] 以最终通牒博弈为场景ꎬ
发现 ＬＬＭ 能够模拟人类样本对于公平性的价值

偏好ꎮ Ｈｏｒｔｏｎ[５６] 以独裁者博弈为场景ꎬ发现 ＬＬＭ
在特定情况下能够模拟人类样本在公平、效率和

自利等价值偏好间的权衡ꎮ ＬＬＭ 智能水平的提升

也推动着越来越多的学者开始超越简单的实验室

环境ꎬ将其应用到外交博弈、商业谈判等复杂决策

环境中ꎮ 例如ꎬＯｕｙａｎｇ 等[５７] 通过模拟公司内部的

投资博弈ꎬ探讨关于无害性、有益性、诚实性的 ３Ｈ
对齐如何影响 ＬＬＭ 在投资决策中的表现ꎮ 结果显

示ꎬ过度对齐可能导致模型预测过于谨慎ꎬ而适度

对齐下模型投资表现最为出色ꎮ Ｈｕａｎｇ 等[５８] 将

ＬＬＭ 应用于外交谈判场景ꎬ发现 ＬＬＭ 能够成功模

拟公平性、合作性和自利性等人格特质对谈判结

果的影响ꎮ 这些工作表明ꎬ虽然 ＬＬＭ 社会应用仍

处于初期阶段ꎬ但凭借其智能水平方面的突出优

势ꎬ有望进一步推动传统实验室实验在智能时代

取得更大的发展ꎬ为研究者理解 ＬＬＭ 价值倾向性

提供新的视角ꎮ
本文通过一个独裁者博弈案例ꎬ运用结构估

计方法ꎬ展示如何分析 ＬＬＭ 在群体互动中的价值
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倾向表达。 实验中,每个 LLM 需要将 100 元分配

给自己和另一个虚拟主体,其中虚拟主体仅是接

受者,没有能力影响决策。 需要注意的是,虽然独

裁者博弈本身具有高度简洁的结构,但虚拟主体

仅是接受者的设定已嵌入了明显的权力关系意

蕴。 本案例基于 OpenRouter 平台,调用 DeepSeek
等 6 个代表性 LLM 的 API 接口,使用结构化提示

词分别进行 100 次实验,设置温度参数为 1,每次

实验均详细记录其分配决策。
分析结果表明,不同 LLM 给予他人的金额存

在较大差异。 此时,我们并不能简单地用平均数

等对模型的偏好结构进行推理,而需要考虑个体

的基本效用结构。 作为一个示意性案例,我们从

独裁者博弈基本形式出发,考察大模型呈现出的

自利(Self-interest)偏好。 假定个体分配给自己的

金额为 g, 留给接受者的金额为 (100 - g)。 b ∈
[0,1], 其取值越高,反映个体越自利。

本节主要考虑了经济学理论中经典的常替代

弹性( constant elasticity of substitution, CES)效用

结构,其定义如下所示。 CES 效用的突出优势是

具有很强的灵活性,在 r 取值趋向于 0、等于 1、趋
向于负无穷大时,分别可以表示柯布—道格拉斯

效用、线性效用和里昂惕夫效用。 本文选择 r =
0. 5 这一适中情形进行研究。 此时,利己与利他行

为间具有适中的相互替代关系,同时又保留了模

型的非线性结构。
U g( )

CES = (b·gr + 1 - b( )·(100 - g) r)1 / r

本案例借鉴 Mei 等[5] 的方法估计 b 的最优取

值。 该方法旨在找到一个 b, 使得独裁者的理论最

优策略与实际进行的 100 次采样结果的误差平方和

最小。 其中,平均优化误差 ( average optimization
error, APE)定义为:

APE b( ) = 1
100∑

100

i = 1
1 -

U gi
( )

U g∗ b( )( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

2

式中, U gi
( ) 是实验中第 i 次采样的具体决策

结果带来的效用; U g∗ b( )( ) 是给定 b 下大模型的

理论最优策略所带来的效用。
图 5 展示了 6 个样本模型自利偏好的估计结

果。 现有文献指出,人类样本进行独裁者博弈时

的自利偏好集中在 0. 6 附近[5]。 本文的分析结果

表明,除 Claude-3-Haiku 呈现出更加明显的自利偏

好外 (b = 0. 75), 其余 5 个大模型表现出的自利

偏好程度总体上与人类样本相当。 这一结论进一步

验证了本文的逻辑预设,即大模型在结果层面确实

呈现出与人类相似的价值倾向。 进一步考虑社会网

络理论中的社会距离变量进行拓展分析,发现随着

社会距离缩小,LLM 表现出的自利偏好也有所降

低。 这一结论与人类样本总体保持一致②。

图 5　 CES 效用结构下 6 个模型样本的自利偏好估计
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　 　 上述案例展示了群体互动情境下 ＬＬＭ 价值倾

向性分析的基本路径ꎮ 未来ꎬ本象限的研究工作

还可以从以下方面进一步深化ꎮ 第一ꎬ进一步提

升实验环境的复杂性ꎬ在独裁者博弈等简单博弈

游戏的基础上ꎬ拓展多主体协同决策等复杂场景ꎬ
深入考虑多轮次、信息不完备、社会学习、外部信

息注入以及不同训练和价值对齐策略等的影响ꎮ
第二ꎬ考虑其他不同类型的效用函数设定ꎮ 在同

一组实验数据下ꎬ对于偏好结构的不同设定也可

能产生不同的估计结果ꎮ 第三ꎬ进一步推动实验

环境从实验室走向真实世界ꎬ拓展对外交谈判、金
融决策等真实场景的群体互动过程模拟ꎮ

四、研究总结

随着智能技术的发展ꎬＬＬＭ 正快速逼近ꎬ甚至

在局部超越人类智能ꎮ 深圳等地区开始部署 ＡＩ 公
务员的现象表明ꎬＬＬＭ 正成为一类准社会主体ꎬ日
益广泛地参与到人类生产生活ꎮ 越来越多的研究

发现ꎬ尽管 ＬＬＭ 不具备产生价值认知的生理基础ꎬ
但其并不是价值中立的ꎬ而在结果层面产生了与

人类近似的价值倾向ꎮ 对 ＬＬＭ 不同场景下可能呈

现的价值倾向进行系统表征ꎬ及时预警潜在的价

值失调风险ꎬ有助于增进 ＬＬＭ 多场景社会应用的

稳健性ꎮ 然而ꎬ现有关于 ＬＬＭ 价值认知的研究还

处于早期阶段ꎬ尚未形成系统的方法论体系ꎮ 本

文强调 ＬＬＭ 价值倾向性研究应综合考虑不同尺度

与 ＬＬＭ 的不同类型输出ꎬ将“听其言”与“观其行”
有机结合ꎮ 通过构建“分析尺度—表征逻辑”的类

型学框架ꎬ本文系统剖析了 ＬＬＭ 价值倾向研究的

多重进路ꎬ为更好地形成对 ＬＬＭ 价值倾向的系统

认识提供助力ꎮ
尽管每个象限分析的末尾已经简要探讨了该

路径下需要关注的若干问题ꎬ但这一领域中还有

诸多共性问题有待探索ꎮ
首先ꎬ受本领域发展阶段的限制ꎬ本文侧重

ＬＬＭ 多维价值倾向的表征ꎮ 后续研究应当在此基

础上ꎬ重点拓展对 ＬＬＭ 行为机制的因果推断ꎮ 一

是把价值倾向性作为自变量ꎬ研究其对 ＬＬＭ 决策

行为的影响ꎬ寻找高效预测 ＬＬＭ 决策行为的价值

代理ꎮ 二是将价值倾向作为因变量ꎮ 一方面ꎬ深
入研究复杂社会交互、知识注入、情境设定等因素

塑造 ＬＬＭ 价值倾向的内在机制ꎬ解耦不同因素的

作用[５９]ꎮ 另一方面ꎬ通过事前对齐人类和 ＬＬＭ 在

特定维度的价值倾向ꎬ运用 ＬＬＭ 代替人类接受某

些风险性实验干预ꎬ模拟部分可能具有伦理风险

的人类实验ꎮ
其次ꎬ本文目前主要遵循拟人逻辑ꎬ其核心是

探索 ＬＬＭ 智能体能够在多大程度上表现出人类特

有的价值倾向性ꎮ 由于 ＡＩ 发展的终极目标本身是

模拟人类智能ꎬ运用拟人逻辑对 ＬＬＭ 价值认知进

行评估并无不妥ꎮ 但与此同时ꎬ研究者仍需认识

到ꎬＬＬＭ 与人类本身是两种不同的“物种”ꎮ 在总

体遵循拟人逻辑的基础上ꎬＬＬＭ 与人类固有的行

为规律差异同样值得关注ꎮ 例如ꎬ近期在 ＬＬＭ 代

替人类样本参与社会调查的研究中ꎬ越来越多的

文献发现ꎬ不同场景下 ＬＬＭ 虽然能在总体上有效

反映人类样本的均值ꎬ但答案在多样性上仍与真

人存在很大差异[３１]ꎮ
再次ꎬ目前对 ＬＬＭ 价值倾向性的评估主要集

中在未做约束的通用情境下ꎮ 由于 ＬＬＭ 本身具有

很强的角色扮演能力ꎬ其呈现出的价值认知规律

完全可能因场景而异ꎬ特定领域内部也可能存在

专有的价值认知维度[１１]ꎮ 本文建议未来研究坚持

通用与专用相结合的思路ꎬ在开展不同领域 ＬＬＭ
价值倾向性研究时ꎬ既要注重研究通用价值维度

在不同领域间的一致性与差异性ꎬ又要注重特定

领域内部具有代表性的价值认知维度ꎬ不断深化

对 ＬＬＭ 价值倾向性的理解ꎮ
最后ꎬ目前对 ＬＬＭ 价值倾向性的评估主要集

中在虚拟环境ꎮ 然而ꎬ随着具身智能等前沿技术

的发展ꎬ以 ＬＬＭ 为代表的机器智能体终将走向现

实的物理和社会空间ꎮ 由于 ＬＬＭ 对外在输入本身

具有极高的敏感性ꎬ随着感知信息输入的增加ꎬ
ＬＬＭ 究竟会做出怎样的价值决策还尚未可知ꎮ 后

续研究应从虚拟世界开始ꎬ逐渐过渡到基于“沙
盒”的拟真环境ꎬ最终过渡到真实世界ꎬ推动 ＬＬＭ
价值认知与行为研究更加接近复杂的现实世界ꎮ
参考文献:
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[２]苏竣ꎬ魏钰明 􀆰 迈向智能社会:现实图景、发展趋向与
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治理使命[Ｊ]􀆰 西北大学学报(哲学社会科学版)ꎬ２０２５ꎬ５５
(１):７８￣８８􀆰
[３] ＸＵ ＲꎬＳＵＮ ＹꎬＲＥＮ Ｍꎬｅｔ ａｌ􀆰 ＡＩ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
ｓｏｃｉａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ＡＩ:ａ ｓｕｒｖｅｙ[ Ｊ] 􀆰 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＆
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ２０２４ꎬ６１(３):１０３６６５􀆰
[４ ] ＲＡＨＷＡＮ Ｉꎬ ＣＥＢＲＩＡＮ Ｍꎬ ＯＢＲＡＤＯＶＩＣＨ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ􀆰
Ｍａｃｈｉｎｅ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ[Ｊ]􀆰 Ｎａｔｕｒｅꎬ２０１９ꎬ５６８(７７５３):４７７￣４８６􀆰
[５]ＭＥＩ Ｑꎬ ＸＩＥ Ｙꎬ ＹＵＡＮ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ａ Ｔｕｒｉｎｇ ｔｅｓｔ ｏｆ ｗｈｅｔｈｅｒ
ＡＩ ｃｈａｔｂｏｔｓ ａｒｅ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌｌｙ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｈｕｍａｎｓ[Ｊ]􀆰 Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２４ꎬ １２１(９): ｅ２３１３９２５１２１􀆰
[６]ＭＥＮＧ Ｊ􀆰 ＡＩ ｅｍｅｒｇｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｆｒｏｎｔｉｅｒ ｉｎ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ
[Ｊ]􀆰 Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２４ꎬ
１２１(１０): ｅ２４０１３３６１２１􀆰
[７] ＧＬＩＣＫＭＡＮ Ｍꎬ ＳＨＡＲＯＴ Ｔ􀆰 Ｈｏｗ ｈｕｍａｎ￣ＡＩ ｆｅｅｄｂａｃｋ
ｌｏｏｐｓ ａｌｔｅｒ ｈｕｍａｎ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌꎬ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｊｕｄｇｅｍｅｎｔｓ
[Ｊ]􀆰 Ｎａｔｕｒｅ ｈｕｍａｎ ｂｅｈａｖｉｏｕｒꎬ ２０２５ꎬ ９(２): ３４５￣３５９􀆰
[８ ] ＭＯＴＯＫＩ Ｆꎬ ＰＩＮＨＯ ＮＥＴＯ Ｖꎬ ＲＯＤＲＩＧＵＥＳ Ｖ􀆰 Ｍｏｒｅ
ｈｕｍａｎ ｔｈａｎ ｈｕｍａｎ: ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ＣｈａｔＧＰＴ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｂｉａｓ [ Ｊ] 􀆰
Ｐｕｂｌｉｃ ｃｈｏｉｃｅꎬ２０２４ꎬ１９８(１):３￣２３􀆰
[９]ＲＵＴＩＮＯＷＳＫＩ ＪꎬＦＲＡＮＫＥ ＳꎬＥＮＤＥＮＤＹＫ Ｊꎬｅｔ ａｌ􀆰 Ｔｈｅ
ｓｅｌｆ￣ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｂｉａｓｅｓ ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ[ Ｊ] 􀆰 Ｈｕｍａｎ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ２０２４(１):７１１５６３３􀆰
[１０] ＦＥＤＹＫ Ａꎬ ＫＡＫＨＢＯＤ Ａꎬ ＬＩ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 ＣｈａｔＧＰＴ ａｎｄ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｂｉａｓｅｓ ｉｎ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔｓ:ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ[ Ｊ] 􀆰
Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ ＳＳＲＮ ４７８７２４９ꎬ２０２４􀆰
[１１] ＬＩＰＰＥＮＳ Ｌ􀆰 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓａｙｓ “ ｎｏ”: ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｉｃ
ｂｉａｓ ｉｎ ＣｈａｔＧＰＴ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｕｄｉｔ ａｐｐｒｏａｃｈ[ Ｊ] 􀆰 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ
ｈｕｍａｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ:ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｈｕｍａｎｓꎬ２０２４ꎬ２(１):１０００５４􀆰
[１２] ＹＵＡＮ Ｈꎬ ＣＨＥ Ｚꎬ ＬＩ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｆｉｌｅ ａｎｄ ｃｕｌｔｕｒａｌ ｂｉａｓ ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ[ Ｊ] 􀆰 ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０５􀆰 ０３３８７ꎬ２０２４􀆰
[１３]ＣＨＥＮ ＹꎬＫＩＲＳＨＮＥＲ Ｓ ＮꎬＯＶＣＨＩＮＮＩＫＯＶ Ａꎬｅｔ ａｌ􀆰 Ａ
ｍａｎａｇｅｒ ａｎｄ ａｎ ＡＩ ｗａｌｋ ｉｎｔｏ ａ ｂａｒ:ｄｏｅｓ ＣｈａｔＧＰＴ ｍａｋｅ ｂｉａｓｅｄ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｌｉｋｅ ｗｅ ｄｏ? [ Ｊ ] 􀆰 Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ＆ ｓｅｒｖｉｃｅ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ２０２５ꎬＯｎｌｉｎｅ􀆰
[１４]ＢＡＩ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ａꎬ ＳＵＣＨＯＬＵＴＳＫＹ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ
ｕｎｂｉａｓｅｄ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｓｔｉｌｌ ｆｏｒｍ ｂｉａｓｅｄ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ
[Ｊ]􀆰 Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２５ꎬ
１２２(８): ｅ２４１６２２８１２２􀆰
[１５]ＬＵＣＹ ＬꎬＢＡＭＭＡＮ Ｄ􀆰 Ｇｅｎｄｅｒ ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｉａｓ ｉｎ
ＧＰＴ￣３ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓｔｏｒｉｅｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ
ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ ｎａｒｒａｔｉｖｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ􀆰 ２０２１:４８￣５５􀆰
[１６]ＹＩＮ Ｒ Ｋ􀆰 Ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ:ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ[Ｍ]􀆰
Ｌｏｎｄｏｎ:Ｓａｇｅꎬ２００９􀆰
[１７]黄萃ꎬ吕立远 􀆰 文本分析方法在公共管理与公共政策

研究中的应用[Ｊ]􀆰 公共管理评论ꎬ２０２０ꎬ２(４):１５６￣１７５􀆰

[１８] ＭＩＮＴＯ Ｂ􀆰 Ｔｈｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ: ｌｏｇｉｃ ｉｎ ｗｒｉｔｉｎｇ ａｎｄ
ｔｈｉｎｋｉｎｇ[Ｍ]􀆰 Ｐｅａｒｓｏｎ ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ２００９􀆰
[１９ ] ＡＬＥＭÁＮ Ｊꎬ ＷＯＯＤＳ Ｄ􀆰 Ｖａｌｕｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｗｏｒｌｄ ｖａｌｕｅｓ ｓｕｒｖｅｙ:ｈｏｗ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ａｒｅ ｔｈｅｙ ｃｒｏｓｓ￣ｎａｔｉｏｎａｌｌｙ?
[Ｊ]􀆰 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｓｔｕｄｉｅｓꎬ２０１６ꎬ４９(８):１０３９￣１０６７􀆰
[２０] ＨＯＦＳＴＥＤＥ Ｇ􀆰 Ｎａｔｉｏｎａｌ ｃｕｌｔｕｒｅｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ: ａ
ｒｅｓｅａｒｃｈ￣ｂａｓｅｄ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｍｏｎｇ ｎａｔｉｏｎｓ [Ｊ]􀆰
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ＆ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎꎬ １９８３ꎬ １３
(１ / ２): ４６￣７４􀆰
[２１]ＭＩＬＧＲＡＭ Ｓ􀆰 Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｏｂｅｄｉｅｎｃｅ[ Ｊ] 􀆰 Ｔｈｅ
ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙꎬ１９６３ꎬ６７(４):３７１􀆰
[２２] ＲＥＮ Ｙꎬ ＹＥ Ｈꎬ ＦＡＮＧ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｖａｌｕｅｂｅｎｃｈ: ｔｏｗａｒｄｓ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ
ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ]􀆰 ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０６􀆰 ０４２１４ꎬ ２０２４􀆰
[２３ ] ＡＣＥＲＢＩ Ａꎬ ＳＴＵＢＢＥＲＳＦＩＥＬＤ Ｊ Ｍ􀆰 Ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｓｈｏｗ ｈｕｍａｎ￣ｌｉｋｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂｉａｓｅｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｃｈａｉｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ [ Ｊ ] 􀆰 Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０２３ꎬ１２０(４４):ｅ２３１３７９０１２０􀆰
[２４] ＷＡＮＧ ＹꎬＺＨＡＯ ＪꎬＯＮＥＳ Ｄ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｅｍｕｌａｔｅ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ [ Ｊ] 􀆰
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｒｅｐｏｒｔｓꎬ２０２５ꎬ１５(１):５１９􀆰
[２５] ＨＩＴＬＩＮ ＳꎬＰＩＬＩＡＶＩＮ Ｊ Ａ􀆰 Ｖａｌｕｅｓ: ｒｅｖｉｖｉｎｇ ａ ｄｏｒｍａｎｔ
ｃｏｎｃｅｐｔ [ Ｊ ] 􀆰 Ａｎｎｕａｌ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｓｏｃｉｏｌｏｇｙꎬ ２００４ꎬ ３０ ( １ ):
３５９￣３９３􀆰
[２６ ] ＬＩ Ｐꎬ ＣＡＳＴＥＬＯ Ｎꎬ ＫＡＴＯＮＡ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ:
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] 􀆰 Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ ４３ ( ２ ):
２５４￣２６６􀆰
[２７] ＫＯＳＴＥＲＭＡＮ ＲꎬＦＥＳＨＢＡＣＨ Ｓ􀆰 Ｔｏｗａｒｄ ａ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ
ｐａｔｒｉｏｔｉｃ ａｎｄ ｎａｔｉｏｎａｌｉｓｔｉｃ ａｔｔｉｔｕｄｅｓ [ Ｊ] 􀆰 Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙꎬ
１９８９ꎬ１０(２):２５７￣２７４􀆰
[２８] ＫＩＭ Ｓꎬ ＪＯＯ Ｓ Ｊꎬ ＫＩＭ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｔｈｅ ｃｏｔ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ:
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ａｎｄ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ
ｖｉａ ｃｈａｉｎ￣ｏｆ￣ｔｈｏｕｇｈｔ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ [ Ｊ] 􀆰 ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:
２３０５􀆰 １４０４５ꎬ ２０２３􀆰
[２９]吕立远ꎬ李延昊ꎬ王健骁ꎬ等 􀆰 大语言模型的价值观研

究:概念框架与实证评估[Ｊ]􀆰 电子政务ꎬ２０２５(１):１５￣２８􀆰
[３０]ＳＯＮＧ ＹꎬＷＡＮＧ ＧꎬＬＩ Ｓꎬｅｔ ａｌ􀆰 Ｔｈｅ ｇｏｏｄꎬｔｈｅ ｂａｄꎬａｎｄ
ｔｈｅ ｇｒｅｅｄｙ: ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＬＬＭｓ ｓｈｏｕｌｄ ｎｏｔ ｉｇｎｏｒｅ ｎｏｎ￣
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｍ[Ｊ]􀆰 ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０７􀆰 １０４５７ꎬ２０２４􀆰
[３１ ] ＬＩＵ Ｙꎬ ＰＡＮＷＡＮＧ Ｙꎬ ＧＵ Ｃ􀆰 “ Ｔｕｒｎｉｎｇ ｒｉｇｈｔ ”? ａｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ ｓｈｉｆｔ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] 􀆰 Ｈｕｍａｎｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ
２０２５ꎬ１２(１):１￣１０􀆰
[３２]ＷＡＮＧ ＡꎬＭＯＲＧＥＮＳＴＥＲＮ ＪꎬＤＩＣＫＥＲＳＯＮ Ｊ Ｐ􀆰 Ｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｒｅｐｌａｃｅ ｈｕｍａｎ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ ｃａｎ ｈａｒｍｆｕｌｌｙ
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ｍｉｓｐｏｒｔｒａｙ ａｎｄ ｆｌａｔｔｅｎ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｇｒｏｕｐｓ [ Ｊ] 􀆰 Ｎａｔｕｒｅ ｍａｃｈｉｎｅ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２５:１￣１２􀆰
[３３] ＡＲＺＢＥＲＧＥＲ ＡꎬＢＵＩＪＳＭＡＮ ＳꎬＬＵＰＥＴＴＩ Ｍ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ􀆰
Ｎｏｔｈｉｎｇ ｃｏｍｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｔｓ ｗｏｒｌｄ￣ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ａｌｉｇｎｉｎｇ
ＬＬＭｓ ｔｏ ｓｉｔｕａｔｅｄ ｈｕｍａｎ ｖａｌｕｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ＲＬＨＦ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２４ ＡＡＡＩ / ＡＣＭ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡＩꎬｅｔｈｉｃｓꎬ
ａｎｄ ｓｏｃｉｅｔｙ. ２０２４:８５￣９３􀆰
[３４]黄阳坤ꎬ陈昌凤 􀆰 人像政治的算法操纵与社交媒体实

践:Ｔｗｉｔｔｅｒ 社交机器人涉中国议题图像的计算机视觉分析

[Ｊ] 􀆰 西安交通大学学报 (社会科学版)ꎬ２０２４ꎬ４４ (６):
１３０￣１３９􀆰
[３５ ] ＣＨＯ Ｊꎬ ＺＡＬＡ Ａꎬ ＢＡＮＳＡＬ Ｍ􀆰 ＤＡＬＬ￣Ｅｖａｌ: ｐｒｏｂｉｎｇ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｉｎ ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ２０２３:２１４８￣２１５７􀆰
[３６] ＬＵＯ ＨꎬＨＵＡＮＧ ＨꎬＤＥＮＧ Ｚꎬｅｔ ａｌ􀆰 ＢＩＧｂｅｎｃｈ:ａ ｕｎｉｆｉｅｄ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｏｃｉａｌ ｂｉａｓｅｓ ｉｎ ｔｅｘｔ￣
ｔｏ￣ｉｍａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ]􀆰 ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０７􀆰 １５２４０ｖ５ꎬ２０２５􀆰
[３７] ＧＡＬ ＲꎬＡＬＡＬＵＦ ＹꎬＡＴＺＭＯＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｓ
ｗｏｒｔｈ ｏｎｅ ｗｏｒｄ: ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｉｎｇ ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ [ Ｊ ] 􀆰 ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ: ２２０８􀆰 ０１６１８ꎬ
２０２２ꎬ２０２２􀆰
[３８] ＬＯＣＫＥ Ｌ Ｇꎬ ＨＯＤＧＤＯＮ Ｇ􀆰 Ｇｅｎｄｅｒ ｂｉａｓ ｉｎ ｖｉｓｕａｌ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ＡＩ[Ｊ]􀆰 ＡＩ ＆ ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０２４:１￣８􀆰
[３９]ＭＡＮＶＩ ＲꎬＫＨＡＮＮＡ ＳꎬＢＵＲＫＥ Ｍꎬｅｔ ａｌ􀆰 Ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｂｉａｓｅｄ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ２０２４:３４６５４￣３４６６９􀆰
[４０ ] ＷＡＮＧ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｘ Ｇꎬ ＤＩ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｔ２ＩＡＴ: ｍｅａｓｕｒｉｎｇ
ｖａｌｅｎｃｅ ａｎｄ ｓｔｅｒｅｏｔｙｐｉｃａｌ ｂｉａｓｅｓ ｉｎ ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
[Ｊ]􀆰 ａｒｘｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒｘｉｖ:２３０６􀆰 ００９０５ꎬ２０２３􀆰
[４１]ＶＩＣＥ ＪꎬＡＫＨＴＡＲ ＮꎬＨＡＲＴＬＥＹ Ｒꎬｅｔ ａｌ􀆰 Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｂｉａｓ
ｉｎ ｏｖｅｒ １００ ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ]􀆰 ａｒｘｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒｘｉｖ:２５０３􀆰 ０８０１２ꎬ２０２５􀆰
[４２]余立ꎬ吕立远ꎬ黄萃 􀆰 图像分析在哲学社会科学中的

研究路径与展望[ Ｊ] 􀆰 信息技术与管理应用ꎬ２０２３ꎬ２(３):
１４４￣１５８􀆰
[４３]ＫＡＲＫＫＡＩＮＥＮ Ｋꎬ ＪＯＯ Ｊ􀆰 Ｆａｉｒｆａｃｅ: ｆａｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｄａｔａｓｅｔ
ｆｏｒ ｂａｌａｎｃｅｄ ｒａｃｅꎬ ｇｅｎｄｅｒꎬ ａｎｄ ａｇｅ ｆｏｒ ｂｉａｓ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ/ ＣＶＦ ｗｉｎｔｅｒ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ􀆰 ２０２１:１５４８￣１５５８􀆰
[４４]李海峥 􀆰 中国人力资本报告(２０２４)[Ｒ]􀆰 北京:中央

财经大学人力资本与劳动经济研究中心ꎬ２０２４􀆰
[４５]陈昌凤ꎬ师文 􀆰 人脸分析算法审美观的规训与偏向:

基于计算机视觉技术的智能价值观实证研究[ Ｊ]􀆰 国际新

闻界ꎬ２０２２(３):６￣２８􀆰
[４６]贾开ꎬ徐杨岚ꎬ吴文怡 􀆰 机器行为学视角下算法治理

的理论发展与实践启示[Ｊ]􀆰 电子政务ꎬ２０２１(７):１５￣２２􀆰
[４７]ＳＨＥＮ Ｈꎬ ＣＬＡＲＫ Ｎꎬ ＭＩＴＲＡ Ｔ􀆰 Ｍｉｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ￣ａｃｔｉｏｎ
ｇａｐ: ｄｏ ＬＬＭｓ ａｃｔ ｉｎ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｖａｌｕｅｓ? [Ｊ]􀆰 ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２５０１􀆰 １５４６３ꎬ ２０２５􀆰
[４８] ＪＡＳＡＮＯＦＦ Ｓ􀆰 Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ [ Ｍ] 􀆰 Ａｂｉｎｇｄｏｎ:
Ｔａｙｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓꎬ２００４􀆰
[４９]ＤＯＮＧ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｊ􀆰 Ｍｅｔａ￣ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ: ａｎ ｉｄｅａｌ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ＡＩ ｉｎ
Ｃｈｉｎａ[Ｊ]􀆰 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｌａｗ ＆ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｒｅｖｉｅｗꎬ ２０２４ꎬ ５４: １０６０１６􀆰
[５０] ＭＡ Ｊ􀆰 Ｃａｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｔｈｉｎｋ ｌｉｋｅ ｈｕｍａｎｓ? ａ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＬＬＭ￣ａｇｅｎｔｓ ｉｎ ｄｉｃｔａｔｏｒ ｇａｍｅｓ[Ｊ]􀆰 ａｒｘｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒｘｉｖ:２４１０􀆰 ２１３５９ꎬ ２０２４􀆰
[５１]ＢＥＲＧＥＲ Ｐ ＬꎬＬＵＣＫＭＡＮＮ Ｔ􀆰 Ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｒｅａｌｉｔｙ:ａ ｔｒｅａｔｉｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ [ Ｍ] 􀆰 Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ:Ｄｏｕｂｌｅｄａｙꎬ１９６６􀆰
[５２]ＫＡＨＮＥＭＡＮ ＤꎬＫＮＥＴＳＣＨ Ｊ ＬꎬＴＨＡＬＥＲ Ｒ Ｈ􀆰 Ｆａｉｒｎｅｓｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ[Ｊ]􀆰 Ｔｈｅ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｂｕｓｉｎｅｓｓꎬ
１９８６ꎬ５９(４):Ｓ２８５￣Ｓ３０􀆰
[５３] ＦＯＲＳＹＴＨＥ ＲꎬＨＯＲＯＷＩＴＺ Ｊ Ｌꎬ ＳＡＶＩＮ Ｎ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ􀆰
Ｆａｉｒｎｅｓｓ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｂａｒｇａｉｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ [ Ｊ] 􀆰 Ｇａｍｅｓ ａｎｄ
ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｂｅｈａｖｉｏｒꎬ１９９４ꎬ６(３):３４７￣３６９􀆰
[５４]包特ꎬ王国成ꎬ戴芸 􀆰 面向未来的实验经济学:文献述

评与前景展望[Ｊ]􀆰 管理世界ꎬ２０２０ꎬ３６(７):２１８￣２３７􀆰
[５５] ＡＨＥＲ Ｇꎬ ＡＲＲＩＡＧＡ Ｒ Ｉꎬ ＫＡＬＡＩ Ａ Ｔ􀆰 Ｕｓｉｎｇ ｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｈｕｍａｎｓ ａｎｄ ｒｅｐｌｉｃａｔｅ
ｈｕｍａｎ ｓｕｂｊｅｃｔ ｓｔｕｄｉｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ２０２３:３３７￣３７１􀆰
[５６ ] ＨＯＲＴＯＮ Ｊ Ｊ􀆰 Ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｇｅｎｔｓ:ｗｈａｔ ｃａｎ ｗｅ ｌｅａｒｎ ｆｒｏｍ ｈｏｍｏ ｓｉｌｉｃｕｓ? [ Ｊ] 􀆰
Ｎａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｅａｕ ｏｆ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０２３ꎬ ｗ３１１２２􀆰
[５７]ＯＵＹＡＮＧ ＳꎬＹＵＮ ＨꎬＺＨＥＮＧ Ｘ􀆰 Ｈｏｗ ｅｔｈｉｃａｌ ｓｈｏｕｌｄ ＡＩ
ｂｅ? ｈｏｗ ＡＩ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｓｈａｐｅｓ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ＬＬＭｓ
[Ｊ]􀆰 ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０６􀆰 ０１１６８ꎬ２０２４􀆰
[５８]ＨＵＡＮＧ Ｙ ＪꎬＨＡＤＦＩ Ｒ􀆰 Ｈｏｗ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｔｒａｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｎｅｇｏｔｉａｔｉｏｎ ｏｕｔｃｏｍｅｓ? ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ]􀆰 ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２４０７􀆰 １１５４９ꎬ２０２４􀆰
[５９]ＰＡＮ Ｗꎬ ＬＩＵ Ｚꎬ ＣＨＥＮ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
ｏｆ ｌｌｍ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ: ａ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓａｆｅｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] 􀆰
ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２５０２􀆰 ０９６７４ꎬ２０２５􀆰

(本文责编:默　 黎)

９７１

理论􀅰方法与案例　 “听其言ꎬ观其行”:大模型价值倾向表征的多重进路




