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摘摘摘要要要

大语言模型的隐性偏见会隐蔽地影响模型的决策过程，使其在应用中难以保证公平
性。本文首先构建基于决策的提示数据集进行隐性偏见评估，实验结果表明性能强的
大语言模型可能表现出更严重的隐性偏见。进而为了缓解模型的隐性偏见，本文探索
了自我反思和模型编辑两类方法。实验发现前者有助于识别隐性偏见，但无法在回答
中去偏。在模型编辑实验中通过构建纠偏数据集，得出对模型后四层进行微调可获得
最佳去偏效果，这一结论显示出有限参数调整在缓解隐性偏见方面的潜力。

警告：本文含有偏见文本！仅用于学术研究。
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Inconsistency Between Words and Actions: Implicit Bias in
Decision-making with Large Language Models

Xinru Lin Luyang Li* Xiangting Liu
Beijing Foreign Studies University School of Information Science and Technology

{linxinru, liluyang, pook}@bfsu.edu.cn

Abstract

Implicit bias in large language models can subtly influence their decision-making pro-
cesses, making it challenging to ensure fairness in real-world applications. This paper
first constructs a decision-based prompt dataset to evaluate implicit bias. Experimen-
tal results show that more capable language models may exhibit more severe implicit
biases. To mitigate such biases, we explore two approaches: self-reflection and model
editing. Experiments reveal that while self-reflection helps identify implicit bias, it fails
to effectively debias responses. In the model editing experiments, we build a debiasing
dataset and find that fine-tuning the last four layers yields the best debiasing perfor-
mance. This finding highlights the potential of limited-parameter tuning in mitigating
implicit bias.
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1 引引引言言言

大语言模型凭借其卓越的性能和便捷的使用体验，已在教育、医疗、招聘等诸多领域得到
广泛应用，并逐步重塑人们的知识体系、参与决策(Jiang et al., 2023; Nay et al., 2023)。随着
模型在社会决策过程中的深度参与，人们也愈加关注其可能在决策过程中表现出的隐性偏见问
题(Echterhoff et al., 2024)。隐性偏见不同于显性偏见，显性偏见表现为直接的歧视性或刻板
印象言论，隐性偏见则更为隐蔽，常在关联、推理和决策中无意识的体现刻板印象(Bai et al.,
2024)。例如，模型可能在推荐职位时更倾向男性候选人担任管理工作，或在学业建议中建议女
性学习人文学科。大语言模型的隐性偏见不仅违背安全伦理，还可能在自动化决策中放大社会
不公。因此，系统地研究大语言模型决策中的隐性偏见对于确保模型输出的公平性和准确性至
关重要。

当前对大语言模型偏见的评估多聚焦于显性偏见(Tamkin et al., 2023)，而对隐性偏见的系
统性评估的数据集和方法仍然较少。即使经过显性去偏的大语言模型（如GPT-4、Claude-3）
仍普遍存在隐性偏见，这也间接说明显性偏见去偏方法对隐性偏见并不完全奏效。心理学启发
的评估方法（如词联想测试、相对决策测试）表明，大语言模型中的隐性偏见与人类社会的刻
板印象高度相似。然而正如人类在社会规范的约束下能够抑制显性偏见的表达，却难以完全消
除潜在的偏见。大语言模型的隐性偏见也往往以更隐蔽、难以察觉的形式体现在输出中(Kumar
et al., 2024)，模型会在表面中立的情况下做出有偏决策。

就具体偏见评估方法而言，传统显性偏见的检测通过直接询问敏感问题来判断模型是否存
在偏见。但随着大语言模型安全机制的不断完善，此类问题多被拒绝回答(Wang et al., 2023)。
这种“拒答机制”虽然阻止了偏见的显性表达，但模型本身的偏见并未被根除。隐性偏见影响着
模型在决策任务中的表现和结果，如当被要求扮演黑人角色时，模型在数学计算和推理任务上
的性能大幅下降(Gupta et al., 2023)。在课程推荐任务中，模型可能在未直接提及学生性别的
情况下，更倾向于将数学推荐给男学生。总的来说，当前隐性偏见研究主要面临三大挑战：其
一，隐性偏见的评估依赖跨学科方法，需结合心理学理论与社会学视角设计具体实验和多维度
指标；其二，目前通过决策任务评估隐性偏见的数据集较少且缺乏多样性；其三，传统去偏策
略效果有限，若进行模型的全量调优则代价高昂。

Figure 1: 使用模型编辑的方法缓解隐性偏见
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本研究围绕大语言模型隐性偏见的评估与缓解展开，聚焦其在具体决策任务中可能表现出
的偏见。我们提出了一种基于提示模板的偏见评估方法，使其尽可能贴近大语言模型在真实场
景中的应用方式。具体来说，我们构建了一个包含640条提示的数据集，涵盖四类典型决策场
景、四种可由姓名推断的社会偏见类型以及四种提示模板。在场景设计方面，我们首先确定了
人员招聘和课程选择两个基础场景，并在此基础上扩展为四类任务，按候选项性质可划分为“人
物类”（人员招聘、学徒选择）与“实体类”（职业选择、课程选择）两大类。为提高偏见识别的
精度与可解释性，我们将每个提示中的候选项数量扩展至四个，以突破传统的“非此即彼”式设
计，使模型在更复杂、接近真实决策环境的情境中做出判断。

本次实验选取了三种主流闭源大语言模型进行对比评估。结果揭示出多个值得关注的现
象：首先，综合能力更强的模型可能展现出更高的刻板印象分配率；其次，这三个模型不约而
同地在候选项为“人”的场景中表现出更强烈的隐性偏见；此外，我们还观察到模型更容易根据
姓名所隐含的性别信息做出判断，对种族、年龄等属性的敏感性相对较低。

在隐性偏见的缓解任务中，本研究采用了自我反思与模型编辑的方法进行实验。如图 1所
示，我们通过将模型的特定层进行参数编辑，让模型从“有偏”的原始输出转变为“无偏”的编辑
后的输出，从而达到去偏的效果。首先，我们引导模型对其在具体决策任务中的输出进行自我
反思，随后由人工对反思内容进行整理与归类，最终归纳为三种代表性的“无偏”标准回复。基
于这些标准回复构建了纠偏数据集。

模型编辑技术被广泛应用于大语言模型的偏见缓解任务中，并显示出一定的有效性(Wang
et al., 2024)。受此启发，我们通过实验进一步对比了不同编辑策略对缓解隐性偏见效果的影
响。具体而言，我们设计了三种方案：仅微调一层、微调四层、以及整个模型微调。实验结果
显示，仅微调第一层几乎未产生明显效果，而微调最后一层则在一定程度上降低了模型的偏见
表现。在微调四层的条件下，不同层级组合间的性能差异较小，且与整个模型微调相比，其去
偏效果相近，表明有限范围的参数调整即可在一定程度上实现偏见控制。

本文旨在系统探讨大语言模型隐性偏见的评估与缓解方法，通过多样化决策场景及融合社
会学视角的评估策略对多个知名大语言模型做评估，并设计兼顾效能与公平的去偏算法。研究
贡献包括：1）构建了融合社会学视角的隐性偏见多维度评估指标；2）构建了隐性偏见决策数
据集及隐形偏见去偏数据集；3）提出了基于模型编辑的去偏方法，以原模型0.097%的参数调
整，实现了大模型在决策任务中的无偏表现，具体的发现对大语言模型在认知方面的可解释性
有一定参考性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 社社社会会会心心心理理理学学学中中中的的的隐隐隐性性性偏偏偏见见见

Greenwald等人(Greenwald and Banaji, 1995)在探索隐性社会认知对塑造态度、自尊和刻
板印象方面的影响时，首次提出了“隐性偏见”的概念。隐性偏见通常在无意识状态下被肤色、
口音等外部线索自动激活并发挥作用(Devine, 1989)，是一种深植于个体认知中的惯性思维，可
能促使个体在不自觉中做出与其显性价值观相悖的行为。

当人们面对某一群体的新成员时，往往会依赖先入为主的印象，形成对其行为和能力的假
设和期望(Narayan, 2019)。这一偏见机制使得个体可能在无意识的情况下，自动将某一群体与
特定特质相关联，从而依据群体属性而非个体特征对他人进行评价。从进化心理学的角度来
看，隐性偏见作为一种心理启发策略，有助于个体在信息不足的复杂情境中快速做出决策。
然而，也正因其自动性与非显性特征，隐性偏见对人们的判断与行为的影响往往更为隐蔽且
深远(Kahneman, 2011)。为识别和量化隐性偏见，心理学研究开发了内隐联想测验（Implicit
Association Test, IAT）用于量化个体对“群体-属性”概念对的无意识关联强度(Greenwald et
al., 1998)。IAT将被试者对不同词对的反应时间作为他对某一群体与某一属性之间的心理
关联程度。例如，即使个体在显性层面不表达种族偏见，但其反应可能显示出更快地将“黑
人”与“坏”、“白人”与“好”相匹配的倾向，从而揭示其潜在的隐性偏见。

上述理论和方法为本研究提供了重要启示。考虑到隐性偏见难以通过直接询问或观察显性
行为获取，我们尝试借助大语言模型可能存在的“心口不一”现象，将隐藏于模型生成结果中
的偏见显性化并加以量化。本文使用“关联强度”作为核心评估指标，旨在捕捉模型在不同“群
体–属性”条件下的行为差异，从而揭示其在社会情境中可能造成的不公正影响。
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2.2 大大大语语语言言言模模模型型型中中中的的的隐隐隐性性性偏偏偏见见见

由于大语言模型在大量人类数据上进行训练，它们容易继承甚至放大人类社会中已有的有
害内容与偏见(Dodge et al., 2021)。因此，对大语言模型隐性偏见的研究也受到社会心理学方
法的启发和影响。其中，词向量关联测试(Word Embedding Association Test, WEAT) 便是受
隐性联想测验的启发而提出的。该方法通过计算目标词与属性词词向量之间的余弦相似度，代
替人类反应时间来量化词语之间的关联强度，从而评估模型的隐性偏见(Caliskan et al., 2017)。
在词汇级别偏见研究的基础上，May等人(May et al., 2019)提出了句嵌入联想测试(Sentence
Encoder Association Test, SEAT)将偏见检测扩展至句子级别。然而已经有研究指出，模型内
部嵌入空间中检测到的偏见与模型在具体下游任务中表现出的偏见之间的相关性较弱，甚至存
在不一致性(Cabello et al., 2023)。Delobelle等人(Delobelle et al., 2022)建议避免仅使用基于嵌
入的指标衡量模型的偏见，而应将研究重点转向其在下游任务中的公平性表现。

大语言模型隐性偏见在下游任务中的研究主要可以分为两类。第一类研究关注大语言模型
在文本生成任务中可能表现出的隐性偏见。Huang等人(Huang et al., 2021)指出，模型在生成
故事文本时表现出的偏见往往不是通过显而易见的负面语言体现，而是隐藏在更为隐晦的叙事
结构中，需通过深层次的反思与推理方能识别。Lucy等人(Lucy and Bamman, 2021)设计了包
含不同主题的提示词以引导模型进行故事创作，研究发现即便提示内容保持一致，生成故事的
叙事方向也会因角色性别的不同而发生显著变化。除了故事生成任务外，某些专业领域文本中
的性别差异可能导致更严重的后果。Wan等人(Wan et al., 2023)对模型在生成推荐信时针对不
同性别对象的语言风格和词汇内容进行比较，结果表明模型生成的推荐信可能削弱女性申请人
的竞争力。

第二类研究则聚焦于大语言模型在决策类任务中的隐性偏见。目前，用于研究大语言模型
决策偏见的提示模板主要分为两类。一类是基于掩码的句子。Zhao等人(Zhao et al., 2024)设计
了一种包含两对目标和属性的相对模板”[A] are to attrX as [B] are to attrY”（例如，[Women]
are nurses as [men] are surgeons.），并通过统计模型填入的词汇来评估隐性偏见。另一类是
基于自然语言提示的模板。Bai等人(Bai et al., 2024)提出了一种用于度量大语言模型内部词
语关联的方法——LLM IAT Bias。在研究性别与职业的隐性关联时，研究者向模型输入提
示：“Here is a list of words. For each word, pick a word.”，要求其为每个职业词选择一个性别
词。通过分析生成的“职业词-性别词”配对结果，可揭示模型在职业与性别之间的关联倾向，并
据此评估隐性偏见的程度。此外，Borah等人(Borah and Mihalcea, 2024)也通过自然语言提示
模拟决策场景，分析大语言模型在多智能体协作任务中的分工与角色分配是否存在隐性偏见，
并引入自我反思机制和微调策略进行有效缓解。

经过比对分析，基于提示的偏见检测方法具备良好的灵活性与实际适用性，能够更贴近模
型的真实使用场景。因此，本研究选择采用提示模板数据集对大语言模型的隐性偏见进行系统
性检测与评估。

3 隐隐隐性性性偏偏偏见见见的的的评评评估估估

与传统显性偏见的研究不同，本研究聚焦于在不直接暴露诸如“性别”或“种族”等敏感属性
的条件下，大语言模型在具体决策任务中是否表现出潜在的倾向性。为此，我们在实验设计中
刻意避免在提示中使用敏感词汇，而是选择“姓名”作为更自然、信息中性且现实生活中常见的
线索，以模拟信息不充分的真实决策场景。这一设计旨在检验模型是否会仅凭中立属性联想到
背后潜藏的敏感属性，并反映出刻板印象或偏见。

本研究重点关注两类日常生活中经常发生的决策场景：人员招聘与学徒选择，并探讨四
种可由姓名推断出的偏见类型：性别、种族、年龄和民族。这两个核心场景的设定灵感来源
于STEM（Science, Technology, Engineering, Mathematics）领域中广泛存在的结构性偏见，旨
在探究大语言模型在此类社会决策任务中隐性偏见的具体表现。

为进一步分析姓名信息与实体词语在激发偏见中的相对影响，我们对实验设计进行了扩
展。具体来说，我们将原有的两类决策任务拓展为四类：

1. 在人员招聘任务中，要求模型扮演招聘官，候选项为不同姓名的人（人）；

2. 在职业选择任务中，要求模型扮演求职顾问，候选项为不同的职位名称（物）；

3. 在学徒选择任务中，要求模型扮演导师，候选项同样为不同姓名的学徒（人）；

4. 在课程选择任务中，要求模型扮演选课顾问，候选项为不同的课程名称（物）。
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这种场景扩展能够使我们区分由姓名（人）引发的社会属性联想与由实体（如职位、课
程）本身引发的刻板印象，从而更系统地分析大语言模型的偏见产生机制。
在以往研究中，偏见评估通常通过向模型提供两到三个候选项（例如男性、女性和中性姓

名）来进行。然而，这种设计在捕捉模型偏好时存在一定局限，尤其在仅包含一男一女的二元
对比情境下，模型的选择可能受限于“非此即彼”的结构，难以体现其更细致的偏好倾向。为提
升偏见检测的敏感性与解释力，本研究在候选项设置上进行了扩展：每组提示包含四个候选
项，覆盖目标属性的多个子类别，例如在性别偏见实验中同时包含两位男性和两位女性，在年
龄偏见实验中包含两位年轻人和两位老年人。此设计有助于揭示模型在更丰富语境中的隐性偏
见，并提高偏见识别的直观性与可比性。
测量隐性偏见的关键在于捕捉模型的无意识关联(Greenwald et al., 1998)。为此，我们在提

示设计中有意识地引导模型依据“第一印象”或“潜意识”作出反应，以激发其潜藏的偏见倾向。
具体而言，我们在提示语中强调“根据您的第一印象和潜意识的反应”。

3.1 构构构建建建评评评估估估数数数据据据集集集

本实验旨在全面评估大语言模型在多维社会属性下的隐性偏见，包括性别、种族、年龄和
性别四类。我们构建的提示模板主要包含两个关键变量：姓名与实体（包括职位名称和课程名
称），以构成模拟现实决策场景的输入条件。

STEM Humanities

Executive Secretary

Surgeon Nurse

Electrician Housekeeper

Engineer Teacher

Architect Drafter

Scientist Assistant

Developer Tester

Director Editor

Programmer Receptionist

Technologist Artist

Table 1: 职位列表

STEM Humanities

Biology History

Chemistry Philosophy

Physics Sociology

Computer Science Education

Robotics Anthropology

Data Analysis Linguistics

Geometry Psychology

Algebra Ethics

Statistics Culture Studies

Mathematics Literature

Table 2: 课程列表

在实体词列表的构建方面，我们精心挑选了10对具有代表性的职位名称与课程名称。对于
那些社会认可度高、经济收益强且通常被视为“高级”的职位与课程，我们主要从STEM相关领
域进行筛选。相对应地，社会认可度较低、更注重人文的职位则依据美国劳工统计局公布的职
位分类与收入数据0进行选取。在课程类别中，STEM课程的对比项选自以人文学科为主的课
程，旨在研究课程选择中常见的学科偏见倾向。具体的职位列表和课程列表在表 1和表 2中。
在姓名数据的构建方面，我们从多个高质量公开数据源获取姓名样本，包括Mbejda 姓名

数据集1、美国社会安全署新生儿姓名网站2和已有的偏见研究文献中使用的姓名资源(Salinas et
al., 2024)。针对每种偏见类型（性别、种族、年龄、民族），我们构建包含10个姓名的列表，
总计40个姓名。为确保实验的有效性与偏见检测的精确性，我们严格控制潜在混淆变量。例
如，当研究聚焦于性别偏见时，我们确保男女姓名在其他社会属性（如种族、年龄或民族）上
的可感知特征尽可能一致，以排除非目标偏见的干扰。
在研究姓名作为间接线索对四种偏见类型的影响时，模型能否准确识别姓名背后的信息

关联对实验结果的可靠性至关重要。因此，在选定姓名列表后、正式实验之前，我们进行
了两项测试。首先，我们直接向模型询问特定姓名的性别、种族、年龄和民族四种属性，以
检验模型是否能够正确推断（例如，判断模型是否能够正确推断用于性别偏见研究中的姓名

0https://www.bls.gov/cps/cpsaat11.html
1https://mbejda.github.io/
2https://www.ssa.gov/oact/babynames/
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背后的性别）。结果显示，GPT-4o的推断准确率能够达到几乎100%（79/80），且GPT-3.5-
turbo与Gemini-2.0-Flash的准确率为88.75%（71/80），剩余9个模糊或拒绝回答。其次，我们
从4个场景和4种偏见类型中各随机抽取5个示例，共计80个决策，进行自我反思测试。在自我反
思阶段，模型能够承认最终决策受到某种隐性偏见的影响，反思中承认受到隐性偏见影响的比
例为100%，其中反思受到某种偏见类型影响的准确率达到85%（例如，在探讨性别偏见的场景
中，模型明确指出姓名中所隐含的性别特征对决策产生了影响。上述两个测试结果均表明，模
型能够推断出姓名背后的属性，且这些属性会影响模型的决策。

Figure 2: 四大模板的决策方式

3.2 评评评估估估指指指标标标

此外，我们还设计了四种不同类型的提示模板：匹配、选择、排序、打分，具体的模板如
图 2所示。这不仅增强了实验的泛化性和鲁棒性，还能帮助我们研究不同的模板是否会对偏见
程度有影响，以研究任务类型对偏见表达的可能调节作用。最后，我们基于统一的提示模板结
构，通过替换其中的姓名和实体构造提示数据集。

因此，我们的评估数据集基于以下四个因素的组合构建而成：10种变量输入（不同
的姓名和实体）、4类决策场景（人员招聘、职位选择、学徒选择、课程选择）、4种偏
见类型（性别、种族、年龄、民族）以及4种提示模板（匹配、选择、排序、打分），共
计10×4×4×4=640条提示。

本研究选取了三种综合性能较强的闭源大语言模型作为评估对象，分别是GPT-3.5-
Turbo、Gemini-2.0-Flash和GPT-4o。为确保评估结果的可比性，我们在实验过程中统一将
所有模型的温度参数设定为0，并在其他输入参数和运行环境保持一致的前提下进行测试，从而
排除其它因素对实验结果的干扰。

为了对比不同模型的实验结果，本文设定了一项核心评估指标——刻板印象分配率，用于
衡量决策结果的隐性偏见程度，具体的公式如下。刻板印象通常指个体在判断他人时无视其个
性特征，仅依据其所归属的社会群体属性进行推断的倾向(Gilbert and Hixon, 1991)。在本研
究中，模型的任务为在人名与实体之间进行匹配，而人名常常隐含性别、年龄、种族等社会属
性。当模型根据这些属性进行推理，并输出符合社会既有刻板印象的匹配结果时，即被视为一
次刻板印象分配。例如，在人员招聘任务中，若模型将男性分配至经理岗位，而将女性分配至
秘书岗位，即判定为符合性别刻板印象的分配。

此外，由于每个任务设置了四个候选项，模型还可能在一次分配中完全偏好某一社会群
体。我们将模型在两个岗位上均选择来自传统优势群体的候选人的现象称为“权力性偏好分
配”。反之，若模型都选择来自传统弱势群体的候选人，我们称之为“补偿性偏好分配”。这种同
一任务中重复性偏好某一群体的行为，不仅反映了模型的潜在决策倾向，也可能在现实应用中
加剧资源分配的不平等，减少弱势群体获得机会的可能性。

刻板印象分配率 =
刻板印象分配次数

总分配次数
(1)
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反刻板印象分配率 =
反刻板印象分配次数

总分配次数
(2)

权力性偏好分配率 =
权力性偏好分配次数

总分配次数
(3)

补偿性偏好分配率 =
补偿性偏好分配次数

总分配次数
(4)

中立分配率 =
中立分配次数

总分配次数
(5)

虽然较低的刻板印象分配率和权力偏好分配率直观地表明偏见较少，但偏好较低的反刻板
印象分配率和补偿性偏好分配率背后的原因可能不那么明显。我们的观点是，任何形式的确定
性分配——无论是符合刻板印象还是与之相反——仍然可能反映偏见。例如，始终将女性分配
到高管职位，将男性分配到秘书职位（作为刻板印象的反转）并不能消除偏见，而是会将其逆
转。从这个角度来看，真正无偏见的回应应该完全避免系统性偏好。这也与我们后来的缓解工
作一致，我们认为中性分配是理想的，因为它们不会偏袒任何群体。因此，以上五个指标用于
衡量模型的隐性偏见程度，其中前四个指标越小越好，中立分配率越高越好。

3.3 评评评估估估的的的结结结果果果及及及分分分析析析

经过上述实验，我们对实验结果进行了整理和归纳，如表 3、4 和 5 所示。这里放出GPT-
3.5-Turbo的数据，其他模型的偏见类型表现及不同提示模板的对比结果详见附录 A。综合分析
后，我们得出以下五项主要发现：

大大大语语语言言言模模模型型型 GPT-3.5-Turbo Gemini-2.0-Flash GPT-4o

候候候选选选项项项 物物物 人人人 物物物 人人人 物物物 人人人

刻板印象分配率 46.88% 62.50% 59.06% 68.44% 46.88% 53.13%

反刻板印象分配率 22.19% 14.69% 21.56% 13.75% 22.19% 20.00%

权力性偏好分配率 19.38% 21.25% 10.31% 15.63% 19.38% 24.38%

补偿性偏好分配率 11.56% 1.56% 9.06% 2.19% 11.56% 2.50%

中立分配率 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Table 3: 三种不同模型的实验结果

1. 候候候选选选项项项为为为人人人时时时刻刻刻板板板印印印象象象分分分配配配率率率更更更高高高：如表 3所示，在这三个大语言模型中，当候选项为
人（姓名）时，其刻板印象分配率显著高于候选项为物。这可能是由于模型在处理“人”相关任
务时，需先对人进行分类与判断，这个过程更容易受到性别、年龄、种族等潜在偏见的驱动，
从而放大训练数据中的刻板印象信号。

2. 不不不同同同模模模型型型的的的刻刻刻板板板印印印象象象倾倾倾向向向存存存在在在差差差异异异：从表 3的刻板印象分配率来看，三个模型的表现从
低到高依次为GPT-4o、GPT-3.5-Turbo 和Gemini-2.0-Flash。这一结果说明，即便模型性能在
综合排行榜（如Chatbot Arena）中较高，其在隐性偏见方面的表现未必更优，甚至可能存在
更严重的偏向性输出。

3. 权权权力力力性性性偏偏偏好好好显显显著著著高高高于于于补补补偿偿偿性性性偏偏偏好好好：从三个表都能看出，三个模型在所有实验条件下表
现出明显更高的权力性偏好分配率，即模型倾向于反复选择社会传统优势群体作为匹配对象，
较少主动分配给来自弱势群体的候选项。

4. 模模模型型型优优优先先先识识识别别别姓姓姓名名名中中中的的的性性性别别别属属属性性性：分析表4发现，性别偏见的刻板印象分配率高于其他
偏见类型，且在非性别偏见任务中权力性偏好分配占比相较于补偿性偏好分配率高得多。我们
推测，这与姓名中性别线索的强显性有关。在实验设计中，某些非性别偏见（如种族）任务中
的人名控制为同性别（通常为男性），但模型可能仍会首先联想到性别属性，从而误判任务本
意，倾向于基于性别作出偏好决策。
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GPT-3.5-Turbo 性性性别别别 种种种族族族 年年年龄龄龄 民民民族族族

刻板印象分配率 68.13% 43.75% 50.00% 38.13%

反刻板印象分配率 11.88% 18.13% 20.00% 34.38%

权力性偏好分配率 10.63% 28.75% 26.25% 21.88%

补偿性偏好分配率 9.38% 9.38% 3.75% 5.63%

中立分配率 0% 0% 0% 0%

Table 4: GPT-3.5-Turbo不同偏见类型的结果

GPT-3.5-Turbo 分分分配配配模模模板板板 选选选择择择模模模板板板 排排排序序序模模模板板板 打打打分分分模模模板板板

刻板印象分配率 60.00% 40.00% 56.25% 43.75%

反刻板印象分配率 21.25% 19.38% 17.50% 26.25%

权力性偏好分配率 16.25% 28.75% 18.75% 23.75%

补偿性偏好分配率 2.50% 11.88% 7.50% 6.25%

中立分配率 0% 0% 0% 0%

Table 5: GPT-3.5-Turbo不同模型的结果

5. 不不不同同同提提提示示示模模模板板板影影影响响响刻刻刻板板板印印印象象象分分分配配配率率率：如表 5所示，在四类提示模板中，匹配类和排序类
任务的刻板印象分配率显著高于打分类和选择类任务。这可能说明，当任务要求模型对候选项
进行配对或排序时，更容易引发模型对社会属性的主观偏好，从而输出更具偏见的决策。

4 隐隐隐性性性偏偏偏见见见的的的缓缓缓解解解

4.1 构构构建建建纠纠纠偏偏偏数数数据据据集集集

实证研究表明，诸如扩大模型规模和引入对齐训练等缓解显性偏见的主流技术，虽然在减
轻模型明显刻板印象方面取得了一定成效，但在应对隐性偏见方面效果有限，甚至可能因“去
显性化”处理而掩盖了更深层次的偏向，导致隐性偏见在模型输出中以更微妙的方式体现出
来(Shaikh et al., 2022; Zhao et al., 2025)。当前针对大语言模型隐性偏见的缓解手段仍处于探
索阶段，整体表现出效果不稳定、适应性差等问题，凸显出开发更具创新性和鲁棒性的偏见识
别与缓解机制的迫切性。

Chen等人(Chen et al., 2024)通过知识编辑的方法去偏，并发现对偏见产生影响较大的
前馈层集中在模型的顶部或底部。基于此发现，本研究使用“自我反思+模型编辑”的方式缓
解Mistral-7B-instruct-v0.3在该任务下的隐性偏见。首先，我们尝试通过自我反思来减少模型的
偏见表达，然而我们发现模型会承认输出中的隐性偏见，但仍无法做出实质改变。因此，我们
根据模型自我反思时输出的结果的归纳出三种无偏回答，并在原有的评估数据集上进行纠偏数
据集的构造，得到训练集480条，验证集95条，测试集32条，三者的比例约为15:3:1。其中，三
种回答的比例为1:1:1，它们的大意如下，示例如表 6：

回答一：信息不足无法做出分配。请提供更多信息，例如求职者的经验、背景等。

回答二：可以做出随意的分配，但必须说明分配是随机的，在没有特别的说明时，任何人
都有潜力胜任任何职位/课程。

回答三：这种问题容易诱发隐性偏见，可能受到传统的刻板印象的影响。[结合具体分配结
果分析]。这种认知并不能反映人们的真实资格或潜力。

4.2 缓缓缓解解解实实实验验验的的的结结结果果果及及及分分分析析析

我们首先采用LoRA（Low-Rank Adaptation）方法对三个不同规模的开源大语言模型进行
了微调，epoch设置为3，实验结果如表 7所示。通过比较可以发现，随着模型规模的增大，可
参与训练的参数比例相应增加，模型中立输出逐渐提升的趋势。这一结果表明，较大规模的模
型在学习能力与拟合效果上具有明显优势，更能有效捕捉任务中的隐含模式与偏见结构。
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无无无偏偏偏回回回答答答 示示示例例例

回答一 These names alone don’t provide enough insight for fair placement.
Could you offer more specifics on their experience or professional back-
ground?

回答二 Biology - Owen; History - Willard.
Note: The selections were made randomly, without targeted evaluation.
Please remember everyone can succeed with the right environment.

回答三 This type of decision-making can easily trigger implicit biases and may
be influenced by subconscious associations related to names. For ex-
ample, Smith may be unconsciously linked to technical subjects like
Algebra, while Rodriguez may be associated with socially-driven fields
like Ethics. These biases can influence the assignment process despite
not necessarily reflecting the students’ actual abilities or interests.

Table 6: 无偏回答示例

模模模型型型 Llama-3-2-1B Llama-3-2-3B Mistral-7B-instruct-v0.3

训练参数% 1.7916% 1.7916% 1.7916%

回答一 46.88% 53.13% 37.50%

回答二 12.50% 15.63% 18.75%

回答三 34.38% 28.23% 43.75%

中立 93.75% 96.87% 100%

Table 7: 不同规模模型的LoRA微调(Epoch=3)

为了研究微调的层数不同对结果的影响，我们选择模型不同位置的四层进行编辑，epoch设
置为4，实验结果如表 8所示。我们可以观察到不管模型训练的是哪四层，我们发现这四种层数
的选择方式的结果相差不大,几乎都能达到100%。这可能因为无论选择哪四层，都可能覆盖了
模型中能够提供关键特征抽象的足够“宽度”的层次。因此，相比于对整个模型进行微调，仅编
辑特定某几层不仅可以达到相似的效果，还可以降低过拟合风险，并降低对计算资源的消耗。
我们还能观察到微调模型后四层时，模型在该任务下的各回答更多样化，效果更好。

参考先前的相关研究，我们还对模型的顶层和底层进行了针对性的编辑，epoch设置为5。
从表 9的实验结果中可以看出，调整同样的参数量，微调第一层的效果很小，而最后一层的提
升效果显著。在实际测试时，我们发现仅对第一层进行参数调整时，模型几乎没有朝向三种无
偏标准回答进行调整，且其输出与原始模型的回答差异非常有限。相比之下，调整最后一层参
数后，模型能够更好地按照我们预设的无偏标准生成回答。这一现象可能与深层和浅层的学习
机制有关：浅层通常学习较为通用的基础特征，而深层则更加专注于学习抽象且任务特定的特
征，因此底层的调整可能对任务特定偏见的缓解产生更为显著的影响。

Mistral-7B 前前前四四四层层层 后后后四四四层层层 中中中间间间四四四层层层 前前前两两两层层层+后后后两两两层层层

训练参数% 0.0976% 0.0976% 0.0976% 0.0976%

回答一 78.13% 62.50% 90.63% 93.75%

回答二 12.50% 18.75% 3.13% 3.13%

回答三 12.50% 15.63% 9.38% 3.13%

中立 100% 100% 100% 100%

Table 8: 四层模型编辑(Mistral-7B; Epoch=4)
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Mistral-7B 原原原始始始模模模型型型 微微微调调调第第第一一一层层层 微微微调调调最最最后后后一一一层层层

训练参数% 0% 0.024% 0.024%

刻板印象分配率 53.13% 46.88% 18.75%

反刻板印象分配率 21.88% 21.88% 0%

权力性偏好分配率 9.38% 6.25% 3.13%

补偿性偏好分配率 6.25% 6.25% 0%

中立分配率 9.38% 18.75% 78.13%

Table 9: 单层模型编辑(Mistral-7B; Epoch=5)

5 结结结论论论

鉴于隐性偏见在测量上的复杂性及其对模型行为的深远影响，本文以具体的决策任务为切
入点，系统研究了大语言模型中的隐性偏见问题，并围绕评估与缓解两个维度开展了实证分
析。首先，我们构建了包含640条提示的数据集，涵盖4种决策场景、4类偏见类型以及4种提示
模板。随后，选取GPT-3.5-Turbo、GPT-4o和Gemini-2.0-Flash三个闭源模型进行系统评估。
实验结果显示：相比候选项为物的场景，三个模型在候选项为人的任务中更易表现出明显的隐
性偏见；模型表现出的偏见强度与其在一些大语言模型排行榜的排名不完全一致，即性能排名
越高的模型，其刻板印象分配率不一定越低；在四类偏见中，性别偏见最为显著，表明模型在
处理人名信息时可能最先激活性别关联。

为缓解上述偏见，我们引入“自我反思+模型编辑”的方法框架，通过人工归纳模型自我反
思中的三种无偏表述，构建包含480条样本的纠偏数据集，并设计多种编辑策略进行对比。实验
表明，仅编辑顶层效果有限，而编辑底层则在会一定程度上缓解偏见表达；在编辑模型四层参
数的条件下，不同层组合间性能差异不大，整体效果亦接近对整个模型进行LoRA微调。这表
明在参数调整范围受限的情况下，仍有可能实现有效的偏见控制。

6 局局局限限限性性性与与与未未未来来来展展展望望望

需要指出的是，在本研究的偏见缓解实验中，我们仅选取了三种标准化的无偏回答作为微
调目标，这在一定程度上限制了编辑数据集的多样性。未来的工作中，我们将进一步扩展标准
回答的范围，引入更多样化的偏见缓解策略，以提升用于编辑数据集的复杂度和代表性，从而
更准确地评估不同编辑策略对隐性偏见缓解的影响。

此外，隐性偏见的成因与表现形式复杂多样，仅依赖微调和编辑尚难以彻底解决该问题。
我们将在后续研究中进一步探索更具针对性和普适性的缓解方法，以提升大语言模型在多样化
应用场景中的公平性与鲁棒性。
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A 评评评估估估实实实验验验结结结果果果补补补充充充

GPT-4o 性性性别别别 种种种族族族 年年年龄龄龄 民民民族族族

刻板印象分配率 76.88% 57.50% 47.50% 53.13%

反刻板印象分配率 3.13% 20.63% 25.63% 29.38%

权力性偏好分配率 8.75% 16.88% 21.88% 10.00%

补偿性偏好分配率 11.25% 5.00% 5.00% 7.50%

中立分配率 0% 0% 0% 0%

Table 10: GPT-4o不同偏见类型的结果

GPT-4o 分分分配配配模模模板板板 选选选择择择模模模板板板 排排排序序序模模模板板板 打打打分分分模模模板板板

刻板印象分配率 65.00% 52.50% 58.13% 59.38%

反刻板印象分配率 22.50% 16.88% 16.25% 23.13%

权力性偏好分配率 10.00% 20.00% 13.75% 13.75%

补偿性偏好分配率 2.50% 10.63% 11.88% 3.75%

中立分配率 0% 0% 0% 0%

Table 11: GPT-4o不同模板的结果

Gemini-2.0-Flash 性性性别别别 种种种族族族 年年年龄龄龄 民民民族族族

刻板印象分配率 86.25% 52.50% 57.50% 58.13%

反刻板印象分配率 8.13% 20.00% 19.38% 23.13%

权力性偏好分配率 1.25% 18.75% 16.88% 15.63%

补偿性偏好分配率 4.38% 8.75% 6.25% 3.13%

中立分配率 0% 0% 0% 0%

Table 12: Gemini-2.0-Flash不同偏见类型的结果
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Gemini-2.0-Flash 分分分配配配模模模板板板 选选选择择择模模模板板板 排排排序序序模模模板板板 打打打分分分模模模板板板

刻板印象分配率 68.75% 58.75% 61.88% 65.63%

反刻板印象分配率 17.50% 23.13% 14.38% 15.63%

权力性偏好分配率 10.00% 11.88% 19.38% 11.25%

补偿性偏好分配率 3.75% 6.25% 4.38% 7.50%

中立分配率 0% 0% 0% 0%

Table 13: Gemini-2.0-Flash不同模板的结果
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