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摘　 要:随着大模型智能水平的提升,越来越多的观点开始将其视为一类准社会主体,驱动着以智能体为对象的机

器行为研究的兴起。 其中一个重要问题是大模型正在不同维度上展现出与人类相似的价值倾向性。 精准识别大

模型的价值倾向性,有助于发展面向智能体的行为科学,并为更加高效、安全的人机交互奠定基础。 现有文献已从

不同视角开展大模型价值倾向性的研究探索,但尚未形成系统的方法论体系。 通过综合借鉴行为科学、多模态信

息分析、博弈论等交叉学科研究进展,构建基于“分析尺度—表征逻辑”的类型学分析框架,阐释大模型价值倾向

性研究的 4 个代表性进路,并借助每个路径中的研究实例,详细剖析大模型价值倾向性的表征方法,有助于进一步

深化对大模型价值倾向性的系统性认识,为丰富和拓展面向智能体的行为科学提供新的方法论视角。
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Abstract: As large language models (LLMs) continue to advance in intelligence, they are increasingly perceived as
quasi-social agents, spurring the emergence of machine behavior studies centered on intelligent systems. A key issue in
this domain is the extent to which LLMs exhibit human-like value alignments across various dimensions. Accurate
identification of such tendencies is essential for developing a behavioral science of intelligent agents and fostering safer,
more effective human-AI interaction. Existing literature has initiated exploratory inquiries from multiple perspectives, yet
a systematic methodological framework remains lacking. This paper contributes to the academic discourse on value
alignment in LLMs by proposing a typological framework based on the axes of “analytical scale” and “ representational
logic. ” Through the analysis of four representative research approaches, the paper delineates core methodologies for
examining value tendencies in LLMs. The findings aim to advance systematic understanding in this area and offer a novel
methodological lens for the behavioral science of emerging LLM agents.
Key words:large language models; value alignment; typological framework; methodological approaches; machine behavior
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一、研究背景

以 ChatGPT 等应用的涌现为标志,大模型

(large language model, LLM)正掀起新一轮人工智

能(AI)热潮。 特别是 2025 年以来,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,“AI 公务员”等垂直应用场景迅

速形成,推动 LLM 社会应用的极大拓展。 “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],推动信息社会向智

能社会的系统性跃迁[2]。
在此背景下,越来越多的学者认为,不仅要将

AI 视为一类服务社会科学的工具,更要将其视为

一类具有准人格属性的新兴研究对象,对其认知

和行为规律开展系统性研究,构建面向 AI 智能体

的社会科学理论[3]。 2019 年,Nature 发表长文《机
器行为学》,呼吁研究者关注 AI 作为一类独立社

会主体的行为规律,更加科学地阐释 AI 引入社会

的成本、收益与价值权衡[4]。 2023 年以来,围绕

LLM 与人类是否在行为上具有相似性等问题,学者

开展了一系列“图灵测试”,发现尽管 LLM 的行为多

样性通常弱于人类,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]。 上述研究表明,
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,大大增强了其社会应用的潜力。
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,而更多遵循图灵测试的逻辑,
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。 进一步地,如果行为层面的类

比成为可能,随着 LLM 广泛嵌入社会生产生活,一
个自然的问题产生:以人类为参照,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,有助于塑造人类对智能技

术的理性预期,为更加高效、安全的人机交互奠定

心理基础[6]。 此外,LLM 的产出正深刻嵌入人类

社会互动中,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,放大人类固有认知偏

误,且这种作用往往更隐蔽[7]。 要进一步识别此类

LLM 可能引致的社会风险,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。
遵循上述逻辑,近年来围绕 LLM 在不同场景

中展现的行为特质的研究激增。 由于认知交互是

LLM 区别于传统人工智能工具的突出特性,此类

文献特别关注了 LLM 的价值倾向性。 研究发现,
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。 这

意味着 LLM 可能并不是价值中立的“知识权威”,
而同样具有鲜明的价值倾向[14]。 这一过程中,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,但相关文

献侧重于特定任务和场景的价值表征,尚未建立

起一般意义上的方法论框架。
本文尝试进一步发展对 LLM 价值倾向性的研

究。 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,构建一个系统的方法论框

架,阐释不同方法的研究逻辑,并通过具体案例探讨

可能出现的问题。 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,可能面临哪些挑战?

与人类价值观研究相类似,LLM 价值倾向性

研究也应当秉持全面、系统的观点,从个体、群体

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

显性陈述,更要“观其行”,分析 LLM 实际行为背

后蕴含的隐性倾向。 本文的贡献在于,通过构建

一个“分析尺度—表征逻辑”的类型学框架,系统

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

值倾向性的认识,丰富和拓展面向智能体的行为科

学,为后续建立面向智能体的社会科学理论体系奠

定基础。
本文剩余部分按以下结构展开。 第二部分构

建了“分析尺度—表征逻辑”的类型学框架,从理

论上阐释 LLM 价值倾向性表征的多重进路。 第三

部分进一步依据前述框架,详细剖析 4 条进路的研

究逻辑与适用场景,并给出示例。 第四部分对全

文进行总结并提出未来研究方向。
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。 为更好地理解这种方法层面的

多元性,本文基于类型学范式,构建了一个 2 × 2 分

析框架,系统呈现 LLM 价值倾向性表征的方法逻

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

度,其中“分析尺度”分为模型个体和群体,“表征

逻辑”分为显性和隐性倾向。 上述维度的建构遵

循 Rahwan 等[4]的建议,重点吸收了动物和生物行

为研究,特别是以人类为样本的社会科学研究的

成果。
该框架的构建有 3 个核心考虑。 首先,应满足

“独立且穷尽”的基本要求[18]。 本文构建的两个

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

次,应充分体现路径的差异性。 这一点将在第三部

分进一步印证。 最后,应充分呼应 LLM 价值倾向性

研究的发展趋势,契合智能体社会科学研究从虚拟

到“沙盒”环境,再到真实世界的发展过程。

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。 本文主要从模型个体和群体两个

层次出发。 Rahwan 等[4] 指出,智能体的行为研究

本质上与生物行为研究类似,应综合考虑行为体

内在特性和外在环境影响。 显然,个体内在特性

是分析 LLM 价值倾向性的起点。 参照以人类为样

本的社会科学研究,世界价值观调查(world value
survey, 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]。 相关工作可以迁移到

LLM 层面[8]。
与此同时,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。 一方

面,现实中个体往往以不同方式聚合为具有不同

边界的群体,共享一部分组内一致性较高而组间

一致性较弱的属性。 例如,Hofstede[20]以个体价值

观调查为基础,对不同国别的价值观聚合特征进

行分析,提出国家文化的类型学框架,对后续研究

产生了深远影响。 另一方面,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。 例

如,Milgram[21]的“服从实验”表明,个体在群体压

力下的行为模式能够很好地折射其服从性。 因

此,大模型在群体互动中表现出的行为特征也具

有重要意义。 由于当前 LLM 直接进入物理空间的

应用还比较缺乏,本文暂时省略对 LLM 与现实环

境互动关系的讨论。
(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。 随着智能水平的提升,LLM 已能以接近

人类的方式执行多种任务。 但即便在相同主题

下,问题呈现方式的变化,亦可能显著影响 LLM 的

价值表达。 例如,有文献发现,LLM 在面对同一问

题时,基于李克特量表的直接评分结果,往往与其

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

地突出这一问题,本文引入显性与隐性倾向加以

区分。 其中,显性倾向指 LLM 对特定价值命题的

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

题的情况,需通过多模态输出逆向识别其潜在价

值倾向,即“观其行”。
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。 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。
在此基础上,对每一类路径给出示意性研究案例。

(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 LLM。 由于 LLM 本身具有很强的交

互输出能力,通过分析 LLM 对特定价值陈述的显性

态度,有助于研究者剖析其价值倾向。 该路径依赖

于一定的前提假设。 首先,LLM 具有稳定且可表征

的价值系统。 这一假设主要是结果导向的,不要求

LLM 具有与人类价值认知形成相似的生理过程,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。 越来越多的文献为该假设提供了积极证据。
例如,Acerbi 等[23]发现 ChatGPT 在生成内容时表现

出与人类高度相似的偏见。 随着 LLM 智能水平的

提高,GPT - 4 等模型也开始拥有对底层人格的模

仿能力。 Wang 等[24] 发现 GPT - 4 已经能够准确

模拟大五人格。 基于此,可以认为 LLM 正逐渐形

171

理论·方法与案例　 “听其言,观其行”:大模型价值倾向表征的多重进路



成与人类相似的价值认知。 其次,这些内隐的价

值倾向是一种可操作化的心理结构[25]。 一系列研

究探索了利用问卷输入捕捉 LLM 内隐倾向的过

程,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]。 因此,从结果层面来看,LLM
作为“硅基生命”的逻辑预设正日益得到支持。

需要说明的是,LLM 的特殊性使得此类研究

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

架具有敏感性。 因此,研究者需要选取相对稳健

的提示词框架,并在条件允许时选择多种框架进

行稳健性检验。 其次,LLM 的底层逻辑是概率模

型,其输出天然地存在随机性。 在开展实验时需

考虑随机性的影响,包括量表的随机排序与多次

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

要精心设计提问方式。
本节以政治世界主义(国家主义)量表为例[27],

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

题项。 其次,以 CO-STAR 框架为基础,进行提示词设

计,借助“少样本思维链”对 LLM 进行训练[28]。 最

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

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

能存在拒答现象。 为保证分析尺度的统一,本案

例在删除缺失结果后,计算每个题目最终得分的

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

示。 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。 这不仅

体现在倾向性的绝对水平上,也体现在稳定程

度上。

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,但仍有若干问题值得探讨。 一是如何

更好地应对 LLM 输出的随机性。 为此,本文的思

路是进行重复测试并取平均处理。 这种方法的优

势是将随机性视为 LLM 的内在特性,但可能面临

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

0,对 LLM 的随机性进行限制。 此时,研究者不再

需要重复测试,但可能失去对随机性本身的分析

空间。 二是与 LLM 交互的方式。 本案例主要采用

API 与 LLM 交互。 这种方法具有体量小、成本可

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

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

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

素有关[31]。 因此,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,另一方面需要

调用更多 API,避免长时间在同一窗口中对话可能

诱发的记忆效应。
(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”,虽具有直观便捷的优势,但
也面临诸多挑战。 受到安全对齐等机制的影响,
LLM 可能对少数族裔等敏感议题产生系统性回

避[32]。 且价值倾向本身是一个多维度的复杂系

统,某些维度可能难以用自然语言清晰表达。 此

时,即使 LLM 勉强生成了相关回复,其表征效度也

可能不够理想[33]。 因此,将“观其行”与“听其言”
有机融合,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。
在工程科学领域,上述思路又被称为“逆向工

程”。 逆向工程是一种从结果或成品出发,通过分

析其结构、功能与运作原理,推导其设计过程或原

始意图的方法。 逆向工程主要适用于原始信息不

充分或不可得的场景,这与 LLM 的“黑箱”属性高

度契合。 通过分析 LLM 输出的语义特征,可以逆

向推理其隐性价值倾向。 这一领域的早期研究主

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

着多模态 LLM 的发展,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。
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,甚至偏见[34 -36],但仍然

存在一定的局限性。 首先,部分文献遵循计算科学

传统,先把图像进行向量嵌入,进而计算不同向量间

距离作为偏见表征[35,37]。 这种方法更多测量的是

不同图像的“差异”,忽视了“偏见”是社会比较过程

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

人工识别,侧重描述图像生成内容与真实数据的差

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

本小节以 DeepSeek 的多模态大模型 Janus 为

例,展示如何从因果层面评估 LLM 的隐性价值倾

向。 作为一个示意性案例,本文主要聚焦于“地

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

衡等因素,有关某些地区的内容输出中出现系统

性偏向[39]。 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,本节通过分析生成图像

的内容特征,逆向推理其背后的地域偏见。 本案

例首先对 Janus-Pro-7B 进行本地部署。 作为一项

对 LLM 深层价值偏见的探索性研究,本案例选用

最为简化的提示词模式,旨在减少外在约束,充分

暴露 LLM 内部的深层次认知结构。 提示词仅有

[地区]存在差异,实验中分别填入中国 31 个省级

行政区,为每个地区生成 100 张图片,得到一个

3 100张图片的数据集。 这一设定考虑了大样本分

析(N > 30)和计算成本等因素。 同时,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]。 因此,上述设定能够实现比同类文献

更强的稳健性。
与颜色等特征可以直接通过像素运算得出不

同,年龄本身属于复杂的认知特征[42]。 传统图像

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

问题提供了解决方案。 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]。 与其他

主流人脸模型相比,FairFace 的一个优势是重点兼

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

龄的平均数。 图 3 展示了本案例的分析结果。 其

中,横轴为 31 个省级行政区 2024 年初步核算的对

数人均 GDP,而纵轴为生成图像识别的平均年龄。
由于地区经济水平可能影响其劳动力年龄结构,
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,进一步控制了省级劳动力平均

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

0. 115 岁。 更加直观地来看,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。 这表明,文生图

LLM 可能系统性地将经济发达地区劳动者呈现为
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更加年轻的视觉形象,体现一种隐性的审美偏

向[45]。 进一步拓展分析表明,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,文生图 LLM 存在普遍的性别偏见和“地
理—职业”复合偏见①。

①　限于文章篇幅,相关提示词及拓展分析细节省略。

图 3　 省级人均 GDP 与生成图像年龄的关系

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

径。 实践中不应局限于经济水平、年龄、性别和

职业等变量。 未来研究仍应当以拓展对价值倾

向的因果识别为重点,结合分层随机抽样等实验

设计手段,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,另一方

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

倾向。
(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。
但“群体”也是 LLM 价值倾向研究的一个重要维

度[46]。 首先,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。 这一过程中,群体逐

渐涌现出部分组内一致性较高,而组间一致性较

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

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

LLM 对特定价值命题均能够表现出不同的显性倾

向。 遵循上述逻辑,如果将它们按照特定的边界

进行聚合,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,开发者所在国别成为当前本领域一类重要的

“群体”划分[47]。 一方面,LLM 的训练过程源于现

实,是特定国家社会现实的形塑,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]。
然而,LLM 本身具有复杂智能机器的涌现特性,不
能将其行为视作训练语料的线性镜像。 不同 LLM
行为反映社会现实的程度可能存在差异。 另一方

面,不同国家的安全监管也对 LLM 行为进行了约

束,引导 LLM 根据符合当地价值标准的方式进行

输出[49] 。 在上述背景下,对于特定国家 LLM 的

总体价值倾向进行系统性评估,不仅有助于观察

当前全球数字文明与物理文明的分野,也能够为

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

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

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

聚合,获得不同国家 LLM 在特定维度上的平均得

分与方差分布。 考虑可视化效果,本案例使用气

泡图进行呈现,其中颜色深度反映正向支持该观

点的程度,气泡半径则反映得分的方差。 在此基

础上,本案例进一步进行了组间均值差异检验,主
要分析结果如图 4 所示。

图 4 的分析结果与前文的探讨一致。 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,又存在明显的区别。 一方面,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,而对于社会控制具有负向倾向。 在上述

维度上,中美 LLM 的价值倾向是高度一致的。 另

一方面,中美 LLM 在若干价值维度上也存在显著

的统计差异。 例如,在社会控制维度上,具有高度
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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。 在普世道德感知维度上,美国

LLM 也表现出与本土政治叙事较为贴合的倾向。

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,∗ 代表显著性水

平,∗p < 0. 1,∗∗p < 0. 05,∗∗∗p < 0. 01。

　 　 需要注意的是,由于当前主流 LLM 大都尚未

完全公开训练语料信息,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,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。 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,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。 此外,随着 LLM 的发展,还可

以考虑进一步采用纵向过程追踪等方法,基于技

术社会系统分析框架,探究制度与社会环境与

LLM 价值倾向的互动,明晰 LLM 何以成为文化与

制度的中介载体,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。
(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]。 社会建构理论指出,群体中

的个体行为并不是孤立存在的,不能简单视为情

绪和冲动的反应,而是个体与环境相互作用塑造

的结果[51]。 因此,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。 这一问题属于前文提及的

隐性价值倾向。 与第二象限的分析不同,此时研

究者关注的不再是 LLM 个体行为,而是嵌入在社

会关系中时 LLM 会做出何种决策,并通过实际决

策行为反推其隐含价值倾向。
自 20 世纪 80 年代起,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,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,对个体的

公平、合作、互惠等偏好进行测量[52 -53]。 这些实验

证明了经典理性人假设的局限性,为深化对人类行

为规律的认识作出了重要贡献,也为研究 LLM 的价

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

式由人类推广到 LLM。 通过将 LLM 带入经典的

博弈游戏,研究者能够系统观察其在不同决策环

境中的行为反应,进而对其背后的价值倾向进行

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

偏好。 Horton[56] 以独裁者博弈为场景,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。 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,将其应用到外交博弈、商业谈判等复杂决策

环境中。 例如,Ouyang 等[57] 通过模拟公司内部的

投资博弈,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。 结果显

示,过度对齐可能导致模型预测过于谨慎,而适度

对齐下模型投资表现最为出色。 Huang 等[58] 将

LLM 应用于外交谈判场景,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。 这些工作表明,虽然 LLM 社会应用仍

处于初期阶段,但凭借其智能水平方面的突出优

势,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,为研究者理解 LLM 价值倾向性

提供新的视角。
本文通过一个独裁者博弈案例,运用结构估

计方法,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。 未来,本象限的研究工作

还可以从以下方面进一步深化。 第一,进一步提

升实验环境的复杂性,在独裁者博弈等简单博弈

游戏的基础上,拓展多主体协同决策等复杂场景,
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。
第二,考虑其他不同类型的效用函数设定。 在同

一组实验数据下,对于偏好结构的不同设定也可

能产生不同的估计结果。 第三,进一步推动实验

环境从实验室走向真实世界,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。

四、研究总结

随着智能技术的发展,LLM 正快速逼近,甚至

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

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

人类近似的价值倾向。 对 LLM 不同场景下可能呈

现的价值倾向进行系统表征,及时预警潜在的价

值失调风险,有助于增进 LLM 多场景社会应用的

稳健性。 然而,现有关于 LLM 价值认知的研究还

处于早期阶段,尚未形成系统的方法论体系。 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,将“听其言”与“观其行”
有机结合。 通过构建“分析尺度—表征逻辑”的类

型学框架,本文系统剖析了 LLM 价值倾向研究的

多重进路,为更好地形成对 LLM 价值倾向的系统

认识提供助力。
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,但这一领域中还有

诸多共性问题有待探索。
首先,受本领域发展阶段的限制,本文侧重

LLM 多维价值倾向的表征。 后续研究应当在此基

础上,重点拓展对 LLM 行为机制的因果推断。 一

是把价值倾向性作为自变量,研究其对 LLM 决策

行为的影响,寻找高效预测 LLM 决策行为的价值

代理。 二是将价值倾向作为因变量。 一方面,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,解耦不同因素的

作用[59]。 另一方面,通过事前对齐人类和 LLM 在

特定维度的价值倾向,运用 LLM 代替人类接受某

些风险性实验干预,模拟部分可能具有伦理风险

的人类实验。
其次,本文目前主要遵循拟人逻辑,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。 由于 AI 发展的终极目标本身是

模拟人类智能,运用拟人逻辑对 LLM 价值认知进

行评估并无不妥。 但与此同时,研究者仍需认识

到,LLM 与人类本身是两种不同的“物种”。 在总

体遵循拟人逻辑的基础上,LLM 与人类固有的行

为规律差异同样值得关注。 例如,近期在 LLM 代

替人类样本参与社会调查的研究中,越来越多的

文献发现,不同场景下 LLM 虽然能在总体上有效

反映人类样本的均值,但答案在多样性上仍与真

人存在很大差异[31]。
再次,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。 由于 LLM 本身具有

很强的角色扮演能力,其呈现出的价值认知规律

完全可能因场景而异,特定领域内部也可能存在

专有的价值认知维度[11]。 本文建议未来研究坚持

通用与专用相结合的思路,在开展不同领域 LLM
价值倾向性研究时,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,又要注重特定

领域内部具有代表性的价值认知维度,不断深化

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

中在虚拟环境。 然而,随着具身智能等前沿技术

的发展,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。 由于 LLM 对外在输入本身

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

续研究应从虚拟世界开始,逐渐过渡到基于“沙
盒”的拟真环境,最终过渡到真实世界,推动 LLM
价值认知与行为研究更加接近复杂的现实世界。
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