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摘要
近期研究指出，检索和大语言模型中存在显著的“源偏见”，即相较于真实人类数据，其更偏好模型生成

的内容。人类存在类似的“自我恒定性”现象，即倾向于维护自我概念的一致性，相较于外部事实，其更

倾向于相信已有的知识。探讨大模型是否表现出与类人的认知偏差，分别从显式方式（模型自身生成的内

容）与隐式方式（提示词诱导模型认为内容是其生成的）两方面展开研究，并结合自评估与一致性两种置

信度评价方法，在GPT-4o、DeepSeek-R1、Llama2（7B～70B）、Qwen2（7B～72B）等模型上进行了

系统实验。结果表明，在隐式方式下，模型表现出明显的自我恒定性，对自身内容有显著更高的信心。利

用该特性可以系统提升模型在各类知识增强任务中的表现：在TriviaQA、NQ、HotpotQA、FEVER和ZsRE

等数据集上，角色提示策略带来准确率提升；在存在大量噪声干扰文档时，仍能保持稳健优势，显示出良

好的鲁棒性和泛化性。最后，揭示了指令微调与人类反馈强化学习是导致模型产生此类偏见的核心因素，

从训练与对齐机制层面解释了自我恒定性的形成。
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Abstract
Recent studies have revealed significant “source bias” in retrieval and large language models (LLM), where these 

models exhibit a preference for model-generated content over authentic human-written data. Humans similarly 

demonstrate “self-consistency” phenomena, characterized by a tendency to maintain coherent self-concepts and favor 

existing knowledge over external facts. It was investigated whether LLMs exhibit human-like cognitive biases. It was 

conducted from two perspectives: an explicit approach (content directly generated by the LLM) and an implicit 
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0　　引言

以 ChatGPT 为 代 表 的 大 语 言 模 型

（large language model， LLM） 的 出 现 ，

催 化 了 人 工 智 能 生 成 内 容 （artificial 

intelligence generated content， AIGC）

领域的快速发展[1-2]。LLM 在大规模自动

化生成类人文本方面的卓越能力，使海量

合成内容大量涌入信息生态，重塑上游检

索及下游人机交互流程，受到工业界与学

术界的广泛关注[3-4]。近期研究揭示了模型

对 合 成 内 容 相 较 于 真 实 内 容 的 系 统 性 偏

好[5-8]，即“源偏见”。源偏见是一个经验

性的现象描述，指模型系统性地偏好 AI 生

成内容而非人类撰写内容，其已在文本检

索、多模态检索等多个场景中被观察到。

Dai 等[5-6]证实，神经检索模型倾向于将机

器生成的文档排序优于人类撰写的文档。

Xu 等[7]将这些发现扩展到多模态检索，表

明图像检索模型同样优先考虑 AI 生成的图

像，确立了源偏见跨模态的普遍性。Tan

等[8] 进一步指出，在存在事实冲突的检索

增强场景中，即便生成内容包含错误信息，

LLM 仍 倾 向 于 支 持 生 成 文 档 而 非 真 实 文

档。Mao 等[9]发现，相较人类撰写的文本，

LLM 在改写 AI 生成文本时施加的修改幅

度显著更小，并成功利用这种不对称性进

行 AI 生成内容检测。这种现象与心理学中

的“自我恒定性”（self-constancy） 理论

不 谋 而 合 。 该 理 论 由 Prescott Lecky 提

出，其认为人类倾向于维护信念与行为的

一致性，缺乏这种一致性可能导致认知失

调[10]。自我恒定性是借鉴心理学理论提出

的解释性框架，用于从认知偏差的视角理

解 LLM 为何对“属于自己”的内容表现出

更高的信任度。源偏见回答“存在什么现

象”，自我恒定性则尝试回答“为何存在该

现象”。本文旨在探索大模型是否具备自我

恒定性，在此基础上，进一步系统性地揭

示 LLM 对自身生成内容的认知机制，并挖

掘其在应用层面的实用特性。

为系统研究 LLM 的自我恒定性，本文

设计了显式和隐式两种范式的实验，这两

种范式以模型是否实际生成内容为区分。

大模型自身生成内容的形式示例如图图 11 所

示，在显式范式中，模型自主生成并理解

内容。相反，隐式范式采用精心设计的提

示词，诱导模型相信外部提供的内容源自

其自身，而不需要实际生成。本文采用两

种置信度评估方法在检索增强的开放域问

答中评估模型对自我归因内容的态度：显

式自评估，即模型同时提供答案和置信度

approach (using prompts to induce the models to perceive the content as self-generated). Confidence was evaluated using 

both self-assessment and consistency methods. Systematic experiments were carried out on several models, including GPT-

4o, DeepSeek-R1, Llama2 (7B­70B), and Qwen2 (7B­72B). The results demonstrated that under implicit conditions, LLMs 

exhibit pronounced self-consistency phenomena, displaying significantly higher confidence in self-attributed content. 

Leveraging this characteristic yields consistent performance gains: the proposed role-based prompting strategy improved 

accuracy on TriviaQA, NQ, HotpotQA, FEVER, and ZsRE, and maintained a clear advantage under high levels of noisy 

retrieved documents, indicating strong robustness and generalization. Finally, our mechanistic analysis revealed that 

instruction fine-tuning and reinforcement learning from human feedback were the primary factors contributing to such 

biases in models, explaining how self-consistency emerges during training.
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分数；隐式一致性评估，是指通过多个样

本间的一致性来测量置信度。比较上述评

估方法，能够细致理解模型在不同提示下

的自信程度。

尽管在多样化任务中表现出色，LLM

在知识密集型场景中仍面临挑战：参数化

知识会随时间过时[11]，领域特定专业知识

仍 然 有 限[12-13]， 生 成 内 容 存 在 幻 觉 问

题[14-15]。检索增强生成已成为一种有前景

的解决方案，但也引入了新的复杂性，即

检索到的文档可能包含不相关信息，误导

模型响应[16-17]。因此，增强模型识别幻觉

信息的能力变得至关重要。本文提出利用

LLM 的自我一致性来改进外部知识整合，

从而提升知识增强任务的性能。知识增强

任务是指模型参数化知识不足以独立完成、

需要整合外部知识源的任务类型。本文涵

盖的任务如下。

（1） 开放域问答，即给定问题，模型

需要从外部文档中检索并整合相关信息生

成 答 案 ， 代 表 数 据 集 包 括 TriviaQA 数 据

集[18]、 自 然 问 题 （natural questions，

NQ） 数据集[19]和 HotpotQA 数据集[20]。

（2） 事实核查，即给定陈述句，模型

需要根据外部证据判断其真实性，代表数

据集为 FEVER[21]。

（3） 槽填充，即给定实体和关系类型，

模型需要从外部知识中提取对应属性值，

代表数据集为 ZsRE[22]。

上述任务的共同特征在于：模型必须

整合检索到的外部知识，而非仅依赖预训

练阶段习得的参数化知识。

本文的核心贡献体现在以下 3 个方面。

（1） 理论框架的构建。本文首次提出

将“自我恒定性”作为解释 LLM 自我偏好

现象的类人认知框架，将心理学中关于人

类自我概念维护的理论引入 LLM 研究，为

理解模型行为提供了新的理论视角。

（2） 机制的系统揭示。本文发现隐式

自我归属 （尤其是角色提示词策略） 相较

于显式生成过程更能有效激发模型的自我

恒定性，并通过在 TriviaQA[18]、NQ[19] 和

><

0<,
/>+
4(

A.;/;*75=3+?

>+1�2201666B23996.=/�A.A202061B31923:00 GMT C;=7�A.;>A=3
75+D9.0�D197361B198�A.AD;75088:7D.=<(EC)+)B.�A.=7/�
75,5)BA>AA.,5��
>+2�201666B239?8;�A.@6A52%,48% +=81.2,=*75�112-,B/�
0201763B299�A.;?<3:·58,4+>;<�(DD>846+<72;
��

>(

,@

>;,;

6?69-?

2.201666B239+96.=��

201666B239�A.1?496.=�
202061B31923:00�A.C;=*75�

4@(

1:<;

A;,;

<;*D9

>6+>+;631:)+�
2.201666B239+96.=��

>6+>+;>-2><:)+?.>+�
2201666B23996.=/��

图1　大模型自身生成内容的形式示例
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HotpotQA[20] 等 知 识 增 强 任 务 上 的 系 统 实

验，验证了该特性在提升任务性能与增强

噪声鲁棒性方面的实际应用价值。

（3） 成因的初步探索。本文通过对比

指令微调与人类反馈强化学习前后的模型

表现，初步揭示了上述训练过程在诱导模

型自我恒定性中的关键作用，为理解该现

象的形成机制提供了依据。

1　　相关工作

源偏见在检索模型和语言模型中被广

泛讨论。本文旨在通过分析 LLM 的“自我

恒定性”现象及其背后的机制，为改进大

模型内容生成提供新的视角。

1.1　源偏见

AIGC 利用先进的生成式 AI 技术创建

内容，是一个快速发展的领域。与人类制

作的传统内容不同，AIGC 可以在相当短

的时间内大规模生成[23-24]。随着 AIGC 在

各个领域的应用变得越来越普遍，其潜在

风 险 也 成 为 关 注 焦 点[24]。 最 近 的 研 究 表

明，LLM 存在源偏见，即 LLM 生成的内

容优于人类撰写的文本。当前研究主要从

以下 4 个维度展开。

（1） 文本检索中的源偏见：Dai 等[6]研

究发现，文本神经检索模型倾向于将大模

型生成的内容排在人类撰写的文本之前。

该研究通过提示词方式让模型理解并改写

文 章 ， 将 此 作 为 模 型 生 成 的 内 容 。 在

SciFact[25]和 NQ320K[19]两个数据集上的实

验证实，文本神经检索模型对模型生成内

容的偏好高于人类撰写的文本。

（2） 多模态检索中的源偏见：Xu 等[7]

发现，同样的源偏见也存在于图像检索模

型中。文本-图像检索模型倾向于将 AI 生

成 的 图 像 排 在 高 于 真 实 图 像 的 位 置 。 在

Flickr30k[26] 和 MSCOCO[27] 数 据 集 上 的 测

试显示，该模型表现出明显的源偏见，即

使 AI 生成的图像并未比真实图像表现出更

多的与查询相关的视觉特征。

（3） 检索增强场景中的源偏见：Tan

等[8] 研究了在大模型检索增强设置下，当

检索文档与生成文档之间存在知识冲突时，

生 成 式 语 言 模 型 （如 GPT-4/3.5[28] 以 及

Llama2[29]） 更 倾 向 于 相 信 模 型 生 成 的 内

容。研究结果揭示了 LLM 明显偏向于生成

的上下文，即使生成的上下文提供了不正

确的信息，而检索上下文包含正确答案。

（4） 源偏见在 AI 内容检测中的应用：

Mao 等[9]利用这种源偏见来辅助 AI 内容检

测 。 该 研 究 发 现 ， 在 执 行 重 写 任 务 时 ，

LLM 对 AI 生成的原始文本修改幅度较小，

而对人类书写的文本修改幅度较大。该研

究通过提示词方式让模型改写原始内容，

通过编辑距离大小来判断内容是模型生成

的文本还是人类撰写的文本，该方法在检

测准确率上比当前最优模型提升了 29%。

1.2　置信度

置信度是指模型对自己输出的确定性

或保证程度。传统的置信度分数预测主要

通过白盒模型的内部状态来判断，如词级

别的概率[30]、校准策略[31]以及微调等。然

而 ， 随 着 商 业 化 闭 源 大 模 型 （如 GPT-

3.5、 GPT-4[32]） 的 出 现 ， 用 户 只 能 通 过

输入获取模型的输出，无法获取中间层的

词级别概率以及向量等信息。考虑上述限

制，越来越多的研究开始探索黑盒方法来

激发模型表达置信度分数。目前主流方法

可分为以下两类。

（1） 自 然 语 言 方 式 直 接 表 达 置 信 度 ：
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通过提示词方式让大模型自己表达出确定

性[33-35]，包含多种不同的类型，可按照确

定性程度表述 （最不自信、较不自信、中

等 、 自 信 、 非 常 自 信） 或 按 照 数 字 表 述

（如 85%[36-37]）。

（2） 一致性间接评估确定性分数：通

过多次采样，统计答案并将一致性最高的

分数作为代表[34]。

1.3　检索增强

检索增强方法[38-39] 将外部语料库中的

相关段落纳入上下文，从而显著增强语言

模型应对领域知识不足[11]、模型幻觉[14-15]

等挑战的能力。检索增强范式分为两阶段：

先 检 索 ， 后 生 成 。 检 索 增 强 语 言 模 型

（retrieval-augmented language model，

REALM） [40]、 检 索 增 强 Transformer

（retrieval-enhanced Transformer，RE- 

TRO） [41]等已经证明了这种范式能够有效

提高生成能力。然而，检索增强也存在一

些弊端：检索之后会增加大量不相关的噪

声 文 档 ， 误 导 模 型 生 成 错 误 的 答 案[16,42]。

Ren 等[43]发现在学习领域知识时，注入的

知 识 与 内 部 知 识 不 一 致 会 降 低 模 型 的 性

能。研究者提出了多种改进方案，包括基

于重排序的检索优化[44]和基于意图检测的

查询增强[45]等。因此，增强模型识别幻觉

信息的能力变得至关重要。在指令微调阶

段 ， 决 定 模 型 性 能 的 不 是 注 入 的 领 域 知

识 ， 而 是 注 入 的 知 识 与 内 部 知 识 的 一 致

性 。 本 文 通 过 探 索 大 模 型 自 我 恒 定 性 现

象，期望利用这一现象提升模型理解外部

知识的能力，进一步提升检索增强开放域

问答的效果。

综上所述，现有的源偏见研究主要从

“文档来源类别”的角度展开，即考察模型

对机器生成内容与人类撰写内容的差异化

处理。具体而言，Dai 等[5-6]与 Xu 等[7]关注

检索模型在排序任务中对不同来源文档的

偏好差异；Tan 等[8] 研究生成模型在知识

冲突场景下对不同来源信息的选择倾向；

Mao 等[9] 则利用模型对不同来源文本的改

写差异进行 AI 内容检测。上述工作的共同

特点在于：将“来源”作为二元类别变量

（机 器 生 成 、 人 类 撰 写） 进 行 考 察[46-48]。

与之不同的是，本文将研究视角从“来源

类别”转向“自我归属关系”，聚焦 LLM

对属于“自身内容”的认知与态度。为此，

本文系统区分了两类“自身内容”的表征

形式——显式 （模型实际生成的内容） 与

隐式 （通过提示词诱导模型认为属于自身

的内容），并采用自评估置信度测量，多维

度刻画模型的自我恒定性。这一研究视角

的转换使本文能够深入探究 LLM 自我偏好

的认知机制，而非仅停留在来源偏好的现

象描述层面。

2　　大模型自身知识形式

为了探讨大模型是否对其自身生成的

内容表现出自我恒定性现象，本文设计了

两种不同的方式：显式和隐式。显式方式

要求模型对原始内容进行修改，并基于修

改后的自身文档内容进行进一步生成；隐

式方式则通过提示词诱导模型认为内容是

其自身生成的，而实际不需要模型真正生

成。这两种方法的具体实施如下。

2.1　显式方式

模型首先在阅读理解后将内容转化为

自身知识并进行输出。此过程类似于人类

在阅读文档理解后将内容重新组织并表达

出来。该方法的优点在于：重新组织表达
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的内容通常更加通顺且逻辑严密，能够更

好地整合和阐述原始信息。例如，Dai 等[6]

通过提示词让模型对原始文档进行理解并

“消化”后生成新内容，再使用模型生成的

新文档进行问答，以评估其对自身生成内

容的理解和态度。改写完成后，用模型自

身生成的文档替换原始文档进行问答测试。

然而，显式改写的一个潜在问题是模型在

改写过程中可能引入语义偏移甚至幻觉，

从而影响显式“自身内容”与原始文档之

间的可比性。为保证后续比较的公平性，

本文对改写过程进行了质量控制。具体而

言，对于每个原始文档，本文采用过采样

策略，在输出时采样 N 次 （N=30），得到

N 个 输 出 ： {o1o2···oN }。 本 文 使 用

sentence-transformer 中 的 Paraphrase-

MiniLM-L6-v2 将原文与各候选改写编码

为向量，计算两者的余弦相似度，选择相

似度最高的一条作为最终的改写结果，具

体计算式为：

T w = arg maxN
i  {cosine(ew

r e
w
i )|ew

i ÎE} （1）

其中 ew
r 为第 w 个样本原始 （raw） 文本的

向量表示，ew
i 为第 w 个样本的第 i 次采样结

果，E 表示候选样本向量集合。避免偏离

原始文档的语义是探索模型对正常改写后

文本自我恒定性的先决条件。改写前后文

本在语义相似度和 Jaccard 词级别重叠度

上的分布情况如图图 22 所示，大多数改写后

的文本与原始文本的语义相似度在 0.8 以

上，而词级别重叠度集中在 0.3～0.6，说

明本文在较好地保持语义一致性的同时，

获得了足够的表层表达差异。这为探究显

式自身内容下的自我恒定性提供了一个相

对公平且可控的实验基础。

2.1.1　模型改写为文本

模型先对原始文档进行阅读理解与改

写，将内容“消化”后重新组织成自然语

言文本形式，即类似于人类理解文档后用

自己的语言重新表达，改写后的内容通常

更通顺、逻辑更严密。

2.1.2　模型改写为断言

考虑原始文档中常包含大量无实际意

义的词汇，而人类在学习记忆的过程中，

通常会从原始文本信息中提取关键信息，

并对应到模型中，即断言形式。

2.2　隐式方式

隐式方式的设计旨在不直接修改原始

内容，而是通过提示词的隐晦方式，让模

2 000

1 500

1 000

500

0
0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00

8
5

B>?;,

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

0

-
5

0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60
Jaccard?;,

�a�-?8/B>?;,,)

�b�-?8/Jaccard,;,)

图2　改写前后文本在语义相似度和Jaccard词级别重叠度上的分布情况
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型认为内容是其自身生成的，从而探索模

型对该情况下的内容偏好，具体包括以下

两种。

2.2.1　零样本提示诱导

零样本通过提示词让模型认为文档是自

身生成的，而不需要对原始内容进行修改。

2.2.2　角色提示词

与传统的模型不同，LLM 在指令微调

阶段的数据组织格式中包含多种不同的角

色 ， 包 括 系 统 （system） 角 色 、 用 户

（user） 角色以及助手 （assistant） 角色。

在检索增强的场景中，通常本文的提示词

直接将用户的查询以及原始文档一并放在

用户角色中。对于大模型而言，通常以对

话的形式进行使用，而助手角色中的内容

相当于模型自身的输出。本文将检索到的

文档内容放置在助手角色中，从而诱导模

型认为这些内容是其自身的。

3　　实验设置

本节详细介绍实验中使用的数据集和

具体的实验设置，通过分析实验结果，评

估模型在不同知识形式下的自我恒定性，

以及对检索增强开放域问答任务的影响。

3.1　数据集

本文选择 3 类常用的知识增强任务进

行评估，包括开放域问答、事实核查以及

槽填充任务。各任务采用的数据集如下。

（1） 开 放 域 问 答 数 据 集 ： Trivia-

QA[18]、NQ[19]以及HotpotQA[20]。TriviaQA

是一个真实场景下的问答数据集，往往需

要从相应的答案证据句中进一步推理才能

找到答案。NQ 数据集收集了来自 Google

的用户查询，并在维基百科中标注了与问

题对应的支撑答案。HotpotQA 是根据维

基百科构建的多跳问答数据集，该数据集

中的问题是多跳问题，需要从多篇文章中

推理得到最终的正确答案。

（2） 事 实 核 查 数 据 集 ： FEVER[21]。

FEVER 根据文本提取事实进行验证，需要

根据维基百科的内容进行人工核查，分为

支持、反对以及信息不足 3 类。

（3） 槽 填 充 数 据 集 ： ZsRE[22]。 ZsRE

是零样本关系抽取数据集，也需要基于维

基百科知识进行回应。

为 了 探 索 大 模 型 对 自 身 知 识 的 “ 态

度”，本文采用固定随机种子 （seed=42）

的均匀随机抽样方法，从每个数据集的测

试集中抽取 2 000 条样本。该样本量的选

择基于以下考虑。

（1） 统 计 效 力 ： 根 据 中 心 极 限 定 理 ，

2 000 条样本足以保证估计的稳定性[49-51]。

（2） 计算成本：考虑需要在多个模型、

多种设置下进行多次采样实验，该规模在

保证结果可靠性的同时，兼顾了实验效率。

具 体 来 说 ， 使 用 稠 密 段 落 检 索 （dense 

passage retriever，DPR） 模型[52] 来构建

外部知识，从维基百科中为每个问题检索出

最相关的若干文档集合。这些文档集合中既

包含正确答案的文档，也包括一些相关但无

法推导出正确答案的干扰文档，将检索到的

文档作为提示词的一部分输入模型。

3.2　模型选择

本 文 选 择 了 3 类 主 要 的 LLM：

ChatGPT 使用 GPT-4o、GPT-3.5-turbo

版 本 ； Llama2[29] 使 用 由 Meta 提 供 的 7B、

13B、70B 规模的开源模型；Qwen2[53] 使
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用由阿里提供的 7B、14B、72B 规模模型，

是目前工业界知名的大模型。

3.3　研究问题

为深入探讨 LLM 在面对“自身内容”

时的态度，本文旨在为理解生成模型的内

部工作原理及改进其性能表现提供新的视

角。基于此，本文提出以下研究问题。

问题 1：LLM 对“自身内容”如何看

待？是否表现出类人的自我恒定性现象？

问题 2：如何利用 LLM 的自我恒定性

提升知识增强任务的能力？

问题 3：LLM 表现出自我恒定性的潜

在原因是什么？

3.4　评估指标

（1） 置信度

为了探究大模型对“自身内容”的态

度，本文选择置信度作为关键指标。置信

度是模型对其输出可靠性的评估，能够分

析模型在不同提示下对其自身回答的信心

水平。本文采用自评估黑盒方法来衡量，

即通过提示词策略让大模型以自然语言的

形式输出其置信度。本文选择了 Top-k 策

略[54]，即让模型提供 k 个猜想以及对应的

置信度，具体计算式为：

C(qi )=
1
K

maxK
j = 1 (M (qi )) （2） 

其中，K 表示模型预测答案的数量，M (qi )

表示模型根据问题输出的第 i 个答案的置信

度。对比模型改写前后置信度差值来衡量

对其生成内容的自信程度，具体计算式为：

∆C =Cafter -Cbefore （3）

（2） 准确率

在 评 估 大 模 型 的 开 放 域 问 答 能 力 时 ，

考虑到当前模型生成的文本通常为长文本，

如果严格按照完全匹配标准进行评估，显

然会低估模型的实际问答能力。因此，本

文采用了更适合长回复的评估标准，即只

要正确答案出现在生成的回复中，本文就

认为该回答是正确的。对比模型改写前后

问答准确率差值来衡量问答性能提升，具

体计算式为：

∆EM =EMafter -EMbefore （4）

其中，EMafter 表示应用显式方式或隐式方

式后的问答准确率，EMbefore 表示原始问答

准确率。通过这一差值，本文可以评估显

式方式和隐式方式对模型问答能力的影响。

4　　实验结果

本节从上述三大研究问题展开，针对

每个研究问题进行实验分析。

4.1　模型对自身生成内容的置信度评
估（问题1）

在显式和隐式两种形式下，本文采取

自 评 估 方 式 进 行 实 验 。 不 同 模 型 在

TriviaQA、 NQ 及 HotpotQA 数 据 集 上 的

置信度变化见表表 11，每个单元格内依次展

示上述 3 个数据集的结果。统计显著性基

于配对 t 检验计算，其中正值表示相应方

法提升了模型置信度，负值则表示降低。

（1） 隐式方式 （零样本提示诱导以及

角色提示词） 相较于显式方法表现出更明

显的自我恒定性现象。在 3 个开放域问答

的数据集上，不同的模型在隐式设置下给

出的置信度比原始的置信度有明显提升。

具 体 来 说 ， ChatGPT 在 自 评 估 方 式 下

TriviaQA 平 均 提 升 了 1.84， Llama2-7B

平均提升了 3.63，Qwen2-7B 平均提升了
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6.9。零样本提示诱导设置下 92.6% 的结果

达到统计显著水平 （p<0.05），角色提示

词设置下 77.8% 的结果达到统计显著水平。

相比之下，显式方式 （模型改写为文本和

模型改写为断言） 的显著比例仅为 14.8%

和 11.1%，且多为负向效果。隐式方式的

有 效 性 在 GPT-4o、 DeepSeek-R1、

Llama2-70B 和 Qwen2-72B 等大模型上得

到验证。GPT-4o 在角色提示词设置下的

自 评 估 置 信 度 提 升 达 3.00/2.47/2.69，

Qwen2-72B 的 提 升 达 6.01/5.42/5.61，

Deep-Seek-R1 同样表现出显著的置信度

提升 （4.34/3.55/3.41），均显著高于显式

方式。这说明模型对“自身内容”更相信，

表现出与人类相似的自我恒定性现象。

（2） 不同模型表现出的自我恒定性程

度不同。其中，Qwen 系列模型的自我恒

定 性 现 象 比 ChatGPT 及 Llama2 更 明 显 。

在 TriviaQA 数 据 集 上 ， 角 色 提 示 词 设 置

下 ， Qwen2-14B 在 自 评 估 下 置 信 度 分 数

提高了 13.77，提升的幅度显著。

（3） 显式方式未能有效激发自我恒定

性。在显式设置下，无论是改写为文本还

是改写为断言，模型的置信度提升都不明

显，甚至在某些情况下出现下降。即使在

GPT-4o、Qwen2-72B 等大规模模型上，

显式表示的文本和断言方法仍然导致性能

下降或无明显提升，进一步证实了显式方

式的局限性并非由模型能力不足导致。这

可能是由于模型将重新输入的自身文本视

为普通上下文，且改写过程可能导致了语

义损耗或引入了幻觉。

4.2　自我恒定现象对知识增强任务的
影响（问题2）

不 同 模 型 在 TriviaQA、 NQ 及

HotpotQA 数据集上的准确率变化见表表 22，

每个单元格内依次展示上述 3 个数据集的

结果。由表表 22 可知，隐式方式下的角色提

示词表现最优，在各模型上均取得稳定提

升 。 具 体 而 言 ， 在 中 等 规 模 模 型 中 ，

Qwen2-7B 在 TriviaQA 上提升 4.0 个百分

点 ， Llama2-7B 提 升 3.7 个 百 分 点 ，

表1　不同模型在TriviaQA、NQ及HotpotQA数据集上的置信度变化

模型

GPT-4o

ChatGPT

DeepSeek-R1

Llama2-7B

Llama2-13B

Llama2-70B

Qwen2-7B

Qwen2-14B

Qwen2-72B

显式方式下的置信度变化∆C

模型改写为文本

0.93/0.62/0.75

1.17/0.72/3.15

0.72/0.45/0.51

-1.36/-1.69/-0.43

1.32/0.87/-1.94

1.21/1.14/1.16

0.58/0.07/0.25

6.87***/8.02/5.09

1.84/2.55**/1.66

模型改写为断言

-1.10/-0.94/-0.86

-2.90/-1.85/-0.85

-0.61/-0.54/-0.43

0.00/-0.29/1.48

1.47/0.43/-0.14

0.26/0.17/0.25

1.68/0.76/1.74

-4.49**/-4.80**/-3.71

-0.91/-0.84/-0.77

隐式方式下的置信度变化∆C

零样本提示诱导

2.20*/1.88*/1.79*

1.74/11..4242/1.65

3.25*/2.41*/2.35*

77..2020**//44..7777**//22..3838*

66..4141**//22..5959*//22..9595*

44..8181**//33..2121*//22..0404

6.78**//44..7272**//77..2828***

7.69/ 11.49/9.09

4.64/4.22/4.47

角色提示词

33..0000**//22..4747**//22..6969**

11..9393/0.85/33..4545**

44..3434***//33..5555***//33..4141***

0.07/-1.57/1.25

-8.56**/-13.19***/

-12.93**

4.51**/2.88**/1.99*

77..0202***/4.37*/6.84**

1313..7777***//1616..3737***//1313..8686***

66..0101***//55..4242***//55..6161***

注：*表示p<0.05，**表示p<0.01，***表示p<0.001，未标注表示差异不显著（p≥0.05）。
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Llama2-13B 在 NQ 上提升 6.15 个百分点。

大规模模型同样受益于该策略，GPT-4o

在 3 个数据集上分别提升 1.83/2.25/1.49 个

百 分 点 ， DeepSeek-R1 提 升 2.55/2.84/

1.87 个 百 分 点 ， Qwen2-72B 提 升 3.14/

3.54/2.34 个百分点。相比之下，零样本提

示诱导的提升幅度较小且不稳定，而显式

方式在多数情况下导致性能下降。

为 验 证 方 法 的 任 务 泛 化 性 ， 本 文 在

FEVER 数据集上进行了补充实验。不同模

型在 FEVER 及 ZsRE 数据集上的检索增强

开放域问答准确率变化见表表 33，每个单元

格内依次展示上述两个数据集的结果。角

色提示词策略在事实核查任务上同样有效：

Qwen2-14B 提升最显著 （4.75 个百分点），

其 次 是 Qwen2-72B （2.82 个 百 分 点）、

ChatGPT （2.32 个百分点） 和 DeepSeek-

R1 （2.11 个百分点）。在 ZsRE 数据集上，

表2　不同模型在TriviaQA、NQ及HotpotQA数据集上的准确率变化

模型

GPT-4o

ChatGPT

DeepSeek-R1

Llama2-7B

Llama2-13B

Llama2-70B

Qwen2-7B

Qwen2-14B

Qwen2-72B

显式方式下的问答准确率变化∆EM

模型改写为文本

-0.54%/-0.77%/-0.93%

-0.80%/-1.25%/-3.20%

-0.32%/-0.51%/-0.65%

0.95%/-2.90%/-2.90%

-1.75%/-2.21%/-2.65%

-0.61%/-0.92%/-1.22%

-1.10%/-3.37%/-5.36%

-1.50%/-9.09%/-6.85%

-0.42%/-0.83%/-0.91%

模型改写为断言

-1.00%/-1.34%/0.54%

-1.25%/-5.20%/1.90%

-0.83%/-1.13%/0.39%

-3.50%/-8.56%/2.55%

-4.70%/-8.46%/3.50%

1.24%/-1.54%/0.68%

-4.10%/-10.96%/-6.33%

-6.95%/-14.42%/-8.49%

-0.91%/-1.25%/0.44%

隐式方式下的问答准确率变化∆EM

零样本提示诱导

0.84%/1.24%/0.89%

0.45%/2.75%/1.35%

1.29%/1.57%/1.32%

1.15%/-2.20%/2.65%

-3.55%/-1.85%/1.15%

1.52%/1.85%/1.22%

2.50%/2.35%/0.15%

-3.10%/-2.65%/-1.65%

1.84%/2.42%/1.54%

角色提示词

11..8383%%//22..2525%%//11..4949%%

00..6060%%//33..9595%%//11..9090%%

22..5555%%//22..8484%%//11..8787%%

33..7070%%//55..2020%%//22..5555%%

00..8585%%//66..1515%%//33..5050%%

22..8787%%//33..2121%%//22..1313%%

44..0000%%//44..3535%%//22..7070%%

11..5050%%/-/-00..2525%%//00..2020%%

33..1414%%//33..5454%%//22..3434%%

表3　不同模型在FEVER及ZsRE数据集上的检索增强开放域问答准确率变化

模型

GPT-4o

ChatGPT

DeepSeek-R1

Llama2-7B

Llama2-13B

Llama2-70B

Qwen2-7B

Qwen2-14B

Qwen2-72B

显式方式下的检索增强准确率变化∆EM

模型改写为文本

-0.41%/-0.65%

-0.90%/-2.23%

-0.34%/-0.66%

2.76%/0.27%

3.80%/0.65%

4.12%/1.04%

-1.26%/-3.91%

5.85%/-3.62%

2.84%/0.65%

模型改写为断言

-0.84%/-0.71%

-2.13%/-0.88%

-0.66%/-0.54%

-0.93%/-3.23%

-6.67%/-0.96%

-0.55%/-0.41%

-3.47%/-0.84%

-6.95%/-3.10%

-2.72%/-0.69%

隐式方式下的检索增强准确率变化∆EM

零样本提示诱导

0.76%/1.24%

0.86%/1.42%

0.66%/1.32%

-1.05%/0.65%

0.30%/-0.95%

0.54%/1.13%

0.05%/2.70%

-0.05%/1.80%

0.14%/2.54%

角色提示词

11..8484%%//22..1414%%

22..3232%%//22..2424%%

22..1111%%//22..6565%%

11..4040%%//33..8080%%

22..6060%%//44..8585%%

22..2121%%//22..8181%%

22..2020%%//55..8585%%

44..7575%%//11..8080%%

22..8282%%//33..2121%%
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角色提示词策略的优势更明显。Qwen2-

7B 提升达 5.85 个百分点，Llama2-13B 提

升 4.85 个 百 分 点 ， Llama2-7B 提 升 3.80

个 百 分 点 。 大 规 模 模 型 中 ， Qwen2-72B

提 升 3.21 个 百 分 点 ， DeepSeek-R1 提 升

2.65 个百分点。

此外，本文还从鲁棒性以及泛化性的

角度进行验证。

（1） 角色提示词的鲁棒性。本文在上

下文内容中设置 0、0.5、1.0 不同比例的

干扰文档数量。在角色提示词设置下，不

同模型在不同干扰文档数量下的准确率变

化趋势如图图 33 所示。由图图 33 可知，随着干

扰比例的增加，不同模型的开放域问答能

力提升越来越多，说明角色提示词下，模

型能够稳定地表现出抗干扰能力。

（2） 角色提示词的泛化性。在主实验

中，本文将改写之后的内容 （包括非结构

化文本和结构化断言） 作为输入提供给模

型，结果显示整体效果均有下降。为进一

步探究角色提示词的影响，本文将改写之

后的内容置于角色提示词中重新测试，不

同 输 出 格 式 （文 本/断 言） 在 不 同 提 示 词

（思维链/角色） 下的任务准确率变化见表表 44。

角色提示词对不同格式的文本内容都有明

显的效果提升，相比之下，思维链提示词

在绝大多数情况下未见提升。

4.3　大模型自我恒定性现象的原因分
析（问题3）

（1） 大模型为何不会对显式改写的内

容产生偏好？Tan 等[8] 发现当模型生成文

档与真实文档同时存在冲突时，模型倾向

于相信自身生成的文档内容，原因有两个：

一是相关性更强，即根据问题让模型生成

相关的文档，生成的文本与问题是完全紧

密相关的；二是完整性更好，即模型生成

的段落通常更完整，而真实文档过长，在

进行问答时通常会进行截断分块，导致内

容不完整。Dai 等[6]发现检索模型更偏好生

成的内容，这是因为模型生成的内容流畅

度更高，会倾向于将检索的内容放在更靠

前的位置。然而，对于开放域问答而言，

直接改写原始文档并不会产生过多的增益。

模型在改写过程中存在两种情况：一是语

义保持一致，即改写之后更有逻辑且更流

畅；二是内容缺失或幻觉，即改写后出现

内容缺失、幻觉等情况。由于大模型具备

强大的阅读理解能力，只要正确答案出现

在上下文中，流畅度等的变化对结果的影

响并不大，而改写后模型出现幻觉错误等

反而会导致模型问答能力下降。此外，模

型将重新输入的自身改写文本视为普通上

下文，缺乏明确的自我归属信号，因此，

未能激发自我恒定性。
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图3　不同模型在不同干扰文档数量下的准确率变化趋势

表4　不同输出格式（文本/断言）在不同提示词（思维链/角色）下的

任务准确率变化

输出

格式

文本

文本

断言

断言

提示词

思维链

角色

思维链

角色

Llama2-7B

-0.29%

1.62%

0.40%

5.55%

Llama2-13B

-0.46%

4.45%

-1.25%

1.95%

Qwen2-7B

-0.97%

3.82%

-1.55%

2.10%

Qwen2-14B

-0.79%

2.16%

0.10%

3.40%
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（2） 为何角色提示词能够提高模型的

开放域问答能力？传统的语言模型都不存

在模板的概念，而是直接将问题以及相关

文档输入模型，端到端地生成回复。目前

流行的语言模型在海量语料进行预训练后，

紧随指令微调能力的训练以及人类对齐的

强化学习训练。在指令微调阶段出现了模

板的概念，也就是“角色”，有系统角色、

用户角色以及助理角色。通常在进行多轮

请求的过程中，助理角色能够正确回答用

户的问题，因此将文档内容放在助理角色

中，会让模型对这部分内容更加关注，注

意力分数更大。为了观察是否仅在指令微

调和强化学习对齐训练后才出现该现象，

本文选择预训练后的 base 版本 （未经微调

及 强 化 学 习 Pre-SFT&RLHF） 模 型 以 及

instruct 版本 （经过微调及强化学习 Post-

SFT&RLHF） 模 型 进 行 对 照 实 验 。

Qwen2-7b 模型在指令微调以及人类对齐

的强化学习训练前后问答性能变化如图图 44

所示。从图图 44 可以看出，在 3 个数据集上，

经过指令微调和强化学习对齐之后的模型

表现明显优于 base 版本。可见，Qwen 系

列模型在多个数据集上的自我恒定性表现

均 明 显 强 于 ChatGPT 和 Llama2 等

instruct 模型。对此，本文提出若干初步

的推测性解释。首先，从指令微调角度看，

Qwen 在技术报告中强调了更大规模、更

高质量的多轮对话数据以及细粒度的系统/

用户/助理数据，这类数据分布很可能促使

模 型 在 对 话 中 形 成 更 稳 定 的 “ 角 色 意

识”[43,55]，从而在面对隐式的自我归属提

示时表现出更强的一致性偏好。其次，在

对齐阶段，不同模型采用的基于人类反馈

的 强 化 学 习 （reinforcement learning 

from human feedback， RLHF） 策 略 强

度与目标设计并不一致，以更强的安全性

与有用性对齐目标，尤其是对“给出清晰、

肯定回答”的偏好，可能间接增强了模型

对自身输出和自我归属内容的信任[56]。

5　　结束语

本文系统性研究了 LLM 中的自我恒定

性 现 象 及 其 在 知 识 增 强 任 务 中 的 应 用 价

值 。 本 文 首 次 证 实 LLM 具 备 类 人 的 自 我

恒定性认知偏差。在隐式设置下，仅通过

提示词诱导模型认为内容源自其自身，即

可显著提升其置信度，将心理学中的自我

一致性理论扩展至人工智能系统。激发自

我恒定性的关键在于隐式归属而非显式生

成 。 角 色 提 示 词 利 用 模 型 的 角 色 感 知 能

力，使其对助理角色内容赋予更高注意力

权重，而显式改写因语义损耗和缺乏归属

信号而效果有限。自我恒定性在知识增强

任务中具有显著实用价值。角色提示词策

略在开放域问答任务上准确率提升，在高

噪声环境下表现出卓越鲁棒性，有效增强

了模型的抗干扰和知识整合能力。指令微

调 和 RLHF 是 诱 导 自 我 恒 定 性 的 核 心 机

制。对齐训练使模型形成对角色体系的深
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图4　Qwen2-7b模型在指令微调以及人类对齐的

强化学习训练前后问答性能变化

109



BIG DATA RESEARCH   大数据

2026038-13

层 认 知 ， 对 助 理 角 色 内 容 产 生 结 构 性 偏

好。本文在理论上深化了对大模型认知偏

差的理解，在实践上为检索增强系统提供

了简单、高效的优化方案。未来需要进一

步探索如何平衡自我恒定性的优势与过度

自信的风险，推动构建更加可靠、可控的

人工智能系统。
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庞亮（1990- ），男，博士，中国科学院计算技术研究所智能算法安全全国重点实验室副研究员，主要研究

方向为信息检索、大语言模型。

魏子豪（1998- ），男，中国科学院计算技术研究所智能算法安全全国重点实验室、中国科学院大学计算机

学院博士生，主要研究方向为大语言模型。

王元卓（1978- ），男，中国科学院计算技术研究所智能算法安全全国重点实验室研究员、博士生导师，主

要研究方向为大语言模型、知识图谱。
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要研究方向为图神经网络、大语言模型。

程学旗（1971- ），男，中国科学院计算技术研究所智能算法安全全国重点实验室研究员、博士生导师，主

要研究方向为图神经网络、大语言模型。
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