
第 79 卷 第 1 期 2026 年 1 月
Vol. 79

 

No. 1
 

Jan.
 

2026. 025-039

DOI:10. 14086 / j. cnki. xwycbpl. 2026. 01. 003

谁更像“人” ? 模型类型与人格设定对大语言模型
复刻传播学实验准确率的影响

曾秀芹　 陈珂璐

摘要:以 ChatGPT-4o、DeepSeek-R1、豆包-1. 5、Kimi-K1. 5 四种主流大语言模型为对象,
采用 2(有 vs. 无大五人格设定) ×4(模型类型)实验设计,构建虚拟被试资料以复刻新闻传

播学实验。 结果显示,各模型拟合表现存在差异:DeepSeek-R1 在模拟真人平均趋势与行为

变异性方面最优;ChatGPT-4o 的总体方差拟合偏差较大,但主效应、间接效应复刻的准确性

与稳定性较为突出。 人格设定的影响方面,无大五人格组描述性统计更贴近真人,而有大

五人格组因果效应复刻更稳定,唯一完整复刻两个主效应的模型即来自该组。 中介效应复

刻成功率偏低,但人格设定可在一定程度上缓解模型输出的方向与效应偏离趋势。 此外,
研究基于 ChatGPT-4o 进一步发现,实验对象类型(真人组 vs. 无大五人格组 vs. 有部分大五

人格组 vs. 有全部大五人格组)对主效应与中介机制部分产生显著调节作用,其中大五人格

设定可一定程度抑制模型极端响应。 研究实现多模型横向比较与人格设定控制下的复刻

实验,验证了大五人格设定对提升模型模拟精度的积极作用,同时指出模型复刻复杂心理

机制的局限性,推动传播学实验向“人机共演”的新范式转变,也拓展“媒介即延伸”在智能

传播语境下的现实外延。
关键词:大语言模型;大五人格;复刻研究;硅基被试

中图分类号:G206　 　 文献标志码:A　 　 文章编号:2096-5443(2026)01-0025-15
基金项目:国家社会科学基金重点项目(22FXWA001)

人工智能的飞速发展正深刻重塑社会科学研究范式,尤其是大语言模型(Large
 

Language
 

Model,简
称“LLM”)的迅猛进步,为学术界带来前所未有的机遇与挑战。 LLM 已从工具性存在,逐步迈向能够模

拟人类认知、情感与行为的智能体角色,成为社会科学研究的独特助力。 其在内容分析、文本编码方面

的能力可辅助研究与创作,推动研究方法革新,还能模拟个体与群体行为、完成问卷填答等任务[1-2] ,
在实验复刻及决策预测中发挥深层作用。 然而,LLM 能否真正重现人类认知机制仍是关键难题。

这些对于新闻传播学研究也具有重要意义。 首先,当前学科正面临严峻的方法论危机:被试招

募难、样本代表性不足导致结论难以推广,共同方法偏差影响研究效度,且传统实验耗时耗力、成本

居高不下。 “硅基被试”可能在降低成本、提升实验可重复性、优化样本代表性等方面展现出重要价

值。 其次,针对难以预测对目标受众的影响的核心难题,可以通过为 LLM 注入目标受众的人格设

定,模拟不同框架、情绪与叙事下的受众反应,构建可预测传播影响的模型,助力传播从业者前置评

估传播效果,进而优化内容与策略。 同时,传播学研究对象始终与技术演进紧密相连,LLM 不仅是新

工具,更在某种程度上实现了传播主体的再生产与延展。
本研究选用 ChatGPT-4o、DeepSeek-R1、豆包-1. 5 和 Kimi-K1. 5 四种主流的 LLM,对一项传播学

领域的典型实验进行复刻,探索 LLM 作为“硅基被试”的可行性,推动人机共演的传播学实验方法的

范式更新,进而为破解学科方法论困境提供新思路与解决方案。



一、文献综述及研究问题提出

(一)大语言模型模拟人类认知与行为的潜力

随着 LLM 的快速发展,社会科学研究迎来了新的工具与方法,相关研究不断揭示其在多个认知

领域的潜力。 Argyle 等证明 GPT-3 能准确地模拟人类社会行为、政治态度与人口分层结构,为社会

科学开启了用 LLM 替代人类样本的新研究范式[3] 。 Suri 等发现,GPT-3. 5 在锚定效应等决策偏误上

的表现与人类非常接近[4] 。 另有学者基于 Psych-101 数据集构建了 Centaur 模型,通过 160 个心理实

验任务成功预测了人类认知模式与偏差[5] ,首次大范围地显示出其与人脑活动对齐的潜力。 这些研

究共同表明,LLM 已初步具备模拟人类受众反应的能力,展现出复刻社会科学实验的潜力。
(二)科研领域内大语言模型复刻实验的主要研究发现

由于 LLM 已初步具备类人类认知与行为模式的潜力,过去两年 LLM 被广泛应用于教育、科研、
医疗和经济金融等领域[6] 。 以经济金融领域为例,Shapira 等让 LLM 参与语言提示情境下的经济博

弈,发现当训练数据量充足时,使用 LLM 生成的数据来训练预测模型,其准确率甚至高于由真人训

练所得的数据集[7] 。 在市场营销领域,Yeykelis 等复刻了 Journal
 

of
 

Marketing
 

Research 上的 133 个实

验,主效应复刻率达 76%,但交互效应复刻成功率较低,仅为 27% [8] ;Li 等验证了 LLM 在品牌感知分

析中的有效性,结果显示 LLM 的结果与人类调研的结果高度拟合,且与人工调查发生行为的一致性

超过 75% [9] 。 政治领域也已开始借助 LLM 进行创新研究,Bachmann 等利用 GPT-4. 0 生成瑞士政治

问卷中的虚拟选民数据,并将其用于预训练自适应问卷模型,结果表明在政治调研中,LLM 有助于显

著缓解冷启动问题,并提高早期预测的准确度[10] 。 在心理学研究中,有学者用 GPT-4. 0 大规模复刻

了 156 个心理学实验,发现 72. 7%的主效应与 45. 7%的交互效应被成功复刻[11] ;Cho 等提出与验证

Doppelgänger 模型可以通过学习人类对话来模拟问卷回答,显示出用 LLM 替代部分人类调查的潜

力[12] 。 总体而言,LLM 被视为构建“虚拟实验室”的重要工具,但在处理复杂的法律与心理学任务时

仍存在显著不足,尤其在涉及种族、民族等问题与交互效应时复刻成功率偏低[8,11,13] 。
(三)人格设定与大语言模型个性化模拟

诸多研究证实,人口统计学特征、性格特质等角色变量会影响 LLM 的表现。 有学者构建了 320
个人格设定各异的 LLM,证实 ChatGPT-3. 5 与 4. 0 版本在人格测验和写作风格中能体现差异化人格

特质,真人可通过 LLM 生成的故事在一定程度上识别出其表现的人格特征[14] ;Yuta 等也验证,大五

人格设定会影响 LLM 的检索查询生成,体现在查询长度与词汇选择上[15] 。 由于传统实验被试兼具

多元人口统计学特征与人格特质等,研究者愈发关注 LLM 能否实现个性化实验模拟。 Hu 等发现,人
格变量可解释不超过 10%的标注方差,且其与人类标注的相关性越高,LLM 基于人格提示的预测准

确度也越高[16] 。 Petrov 等则发现不同 LLM 有不同的“个性” ,可通过微调改变[17] 。 然而,关于注入

大五人格设定能否提升 LLM 复刻传播学实验的表现,尤其在模拟人类的复杂心理机制方面,仍缺乏

系统实证检验。
(四)问题的提出

尽管近年 LLM 已被用于市场营销调查模拟[9,15] 、政治学民意调查[10] 、经济金融实验[7] 及心理学

研究[4-5,11] ,但系统性探索其在传播学研究中的应用表现仍较为缺乏。 同时,虽有研究显示 LLM 能在

一定程度上模拟大五人格的总体特质分布,但其生成的人格标记难以反映现实人群的高度异质性。
有学者发现使用通用人格比输入真实人口统计信息的硅基人格表现更优,却均无法模拟个体层面真

实细腻的心理特质[17] ,且 LLM 人格标记也高度依赖提示词设计,表达方式稍有不同便可能导致测量

结果迥异,影响其稳定性与可靠性。 此外,尽管 LLM 复刻社科实验已成研究热点,但相关研究多聚

焦单一模型检验,鲜少系统比较国内外不同 LLM 在相同实验任务中的表现差异,而各模型在训练数

据、架构及语言理解能力上的不同,可能使其复刻结果在准确度、稳定性上存在差异。
基于此,本研究拟使用当前最主流的大模型 ChatGPT-4o 以及在 Top100
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告中国内大模型排名长居前三的 DeepSeek-R1、豆包-1. 5 和 Kimi-K1. 5 四种 LLM,横向对比这四种

LLM 在复刻同一新闻传播学实验下的表现差异,同时结合大五人格提示,以探索被试人格设定和

LLM 类型对模拟真实人类实验的影响,及其模拟人类认知与行为的边界条件与潜能,为社会科学合

理运用 LLM 助力科研提供参考。 具体研究问题如下:
问题 1:四种主流的大语言模型( ChatGPT-4o、DeepSeek-R1、豆包-1. 5 和 Kimi-K1. 5)在复刻传播

学实验时,哪一个更贴近真人的实验结果?
问题 2:为大语言模型注入大五人格特质信息,是否能够提升复刻人类实验结果的准确性?

二、研究设计

本研究拟按照以下三个步骤开展:第一步为被试资料编写与测试;第二步为复刻实验以获得实

验数据;第三步为结果分析。 接下来详细介绍上述步骤。
(一)被试资料编写与测试

本研究复刻的实验来自 2024 年《新闻大学》中的一篇论文[18] ,论文探讨了社交媒体广告的信息

呈现方式对分享意愿的作用机制,并探究第三人效果在其中的中介作用。 选择该研究基于三点:一
是实验涵盖传播学经典理论、传播心理等核心要素,且具备典型实验范式特征,能有效检验 LLM 在

复刻传播学实验中的拟人化表现。 二是该实验由本研究团队成员主持完成,研究者既对原始设计逻

辑与实验材料的语境条件有充分了解,又可获得所有被试的人口统计学资料和详细实验结果,能保

证复刻研究与原实验在程序、材料、语义层面的一致性,也便于与硅基被试资料对齐。 三是发表的期

刊在新闻传播学科中具有良好的声誉,为研究质量提供了支撑。
基于原始实验所收集的被试资料,研究团队编制了两份略有不同的实验被试资料:其中一份仅

包括原始资料中的人口统计学信息;另一份则在人口统计学信息基础上,额外附加完整的大五人格

量表( NEO-FFI)分数,该量表共 60 题[19]117-122 ,并且被试的 NEO-FFI 分数根据其个人特征分布于中国

大学生常模区间内[20] 。 每一组的复刻样本量均与原始研究未剔除无效样本时的样本量相同( N =
200) 。 这样 2(无大五人格设定 vs. 有大五人格设定) × 4( ChatGPT-4o

 

vs. DeepSeek-R1
 

vs. 豆包-1. 5
 

vs. Kimi-K1. 5)一共生成 8 组复刻实验。 为了更细致地探测人格设定对复刻效果的影响,同时减少复

刻实验的巨大工作量,就中介效应的整体模型进行探索性研究,从 2 个操纵水平增加到 3 个操纵水

平,分别为无大五人格、部分大五人格和完整大五人格。 具体模型假设图参见附录中的图 1a 和

图 1b①。
在正式复刻实验开始之前,本研究对实验材料进行了测试和必要的调整。 在预实验中,发现

LLM 对一些词汇的理解具有偏差,因此在尽可能保留原始实验材料的基础上,通过参考 LLM 的内部

隐藏状态补充了一些解释性说明[21] 。 此外,从 LLM 的问卷回答中可以观察到,其在整个作答过程中

始终基于预设的人口统计学资料和人格特征来生成反应。
(二)实验步骤

研究拟选用 ChatGPT-4o、DeepSeek-R1、豆包-1. 5 和 Kimi-K1. 5 四种大语言模型,其原因在于:首
先,2025 年 3 月相关报告显示,DeepSeek、豆包及 Kimi 稳居中国区前三名,而 ChatGPT 作为国际参照

对象,其综合表现居于全球大语言模型领先地位[22] ;其次,这四种 LLM 分别采用差异化的技术路线

与训练策略,系统覆盖通用应用、专业推理、办公辅助及垂直行业等主要应用方向,以确保研究样本

具有充分的代表性;最后,这四种模型均开放调用接口或提供测试平台,可访问性与运行稳定性高,
适用于大规模实验验证与研究复刻。

正式数据收集与实验于 2025 年 5 月 23 日—6 月 7 日开展,研究采用逐个 AI 进行实验的方式,
数据收集周期均为 3 ~ 5 天。 实验期间,LLM 的温度参数为默认值,以兼顾响应的多样性、连贯性和
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相关性[11] ,并统一采用网页版,且无深度思考与联网设置,以控制因配置与外部工具导致的偏差。
实验步骤为:首先,在每一轮调查前均新开一个对话框,在对话框内分别输入包含完整大五人格设

定、部分大五人格设定和无大五人格设定的资料,三组被试独立且轮流完整完成对应任务,避免并行

测试的资源干扰与策略混淆,同时保证其间无版本更新与架构迭代,减少系统性偏差;随后,仿照所

复刻的实验流程发送实验刺激物材料及辅助理解的提示词以减少干扰变量;最后,发送问卷要求

LLM 依据实验材料反应、分析,仔细填写并进行数据收集。 因篇幅所限,具体流程见附录中的图 2 与

图 3。
(三)结果分析

复刻实验在每个平台分别完成有全部大五人格被试资料和无大五人格被试资料的实验各 200
次,四种 LLM 共 1600 次;后采用部分大五人格被试资料进行实验 200 次,累计完成 1800 次被试资料

的输入与输出,最终获得了 1800 份有效问卷。 其中本研究复刻了原始实验的 2 个主效应、2 个中介

效应,8 组复刻实验共统计分析了 16 个主效应与中介效应。 对复刻实验所得数据的分析,完全遵循

原始实验的分析步骤、使用的统计工具及流程,并以显著性、效应方向、效应量与置信区间作为评估

维度[23-24] ,在保持对原始实验结果最大程度忠实的前提下来衡量复刻实验的准确性。

三、复刻实验结果分析

(一)测量变量的描述性统计对比分析

1. 四种大语言模型复刻平均值(标准差)与真人实验对比分析

如表 1 所示,在均值层面,除 Kimi-K1. 5 的第三人效果外,真人组在第三人效果( M真人 = -0. 16)
与分享意愿( M真人 = 3. 15)两个变量上的得分均低于各大语言模型组。 DeepSeek-R1 模型在两项变量

综合上与真人组均值最为接近(平均值差值为 0. 29,分别为 0. 20 与 0. 09) ;其次是豆包-1. 5(平均值

差值为 0. 68,分别为 0. 57 和 0. 11) 和 Kimi-K1. 5 ( 平均值差值为 1. 22,分别为 0. 33 和 0. 89) ;
ChatGPT-4o 则偏离最大(平均值差值为 1. 55,分别为 0. 36 与 1. 19) 。 在标准差方面,真人组在第三

人效果( SD真人 = 1. 85)与分享意愿( SD真人 = 1. 61)上均呈现出显著更高的个体差异,而大语言模型组

内部波动较小。 从两个变量的标准差差值来看,DeepSeek-R1 在两项变量综合上( 标准差差值为

1. 27,分别为 0. 31 和 0. 76) 最接近真人;其次是豆包-1. 5 (标准差差值为 1. 38,分别为 0. 63 和

0. 75) ;最后是 Kimi-K1. 5(标准差差值为 1. 71,分别为 1. 03 和 0. 68)与 ChatGPT-4o(标准差差值为

1. 72,分别为 0. 72 和 1. 00)在两个变量的综合值上表现出更低的标准差,显示其对个体差异的模拟

能力最弱。 整体而言,大语言模型在标准差层面普遍低估了人类行为的变异性。

表 1　 四种大语言模型复刻平均值(标准差)与真人实验对比结果

测量变量
ChatGPT-4o DeepSeek-R1 豆包-1. 5 Kimi-K1. 5 真人实验

M SD M SD M SD M SD M SD

第三人效果 0. 20 1. 13 0. 04 2. 16 0. 41 1. 22 -0. 49 0. 82 -0. 16 1. 85

分享意愿 4. 34 0. 61 3. 24 0. 85 3. 26 0. 86 4. 04 0. 93 3. 15 1. 61

　 　
总体来看,DeepSeek-R1 在模拟平均值和标准差的表现与真人水平最贴近,其次是豆包-1. 5 和

Kimi-K1. 5 模型,ChatGPT-4o 偏离真人水平最显著。
2. 有 vs. 无大五人格设定复刻平均值(标准差)与真人实验对比分析

表 2 综合显示,在均值层面,无大五人格组在两个变量综合上更贴近真人表现,其平均值差值亦

略低于有大五人格组。 在标准差维度上,无大五人格组在两个变量的总体上更接近真人的行为变异

性(标准差差值分别为 0. 35 和 0. 62) 。 总而言之,无大五人格设定的 LLM 在整体均值和标准差两个

维度上更贴近真人组表现。
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表 2　 有 vs. 无大五人格设定复刻平均值(标准差)与真人实验对比结果

测量变量
有大五人格 无大五人格 真人实验

M SD M SD M SD

第三人效果 0. 13 1. 41 -0. 05 1. 50 -0. 16 1. 85

分享意愿 3. 69 0. 92 3. 74 0. 99 3. 15 1. 61

　 　
(二)主效应检验的对比分析

1. 复刻成功率

本研究复刻了原始研究的两个有明确方向的主效应,共用 4 种 LLM 将被试资料输入成有和无大

五人格进行 16 次实验。 将复刻结果的显著性与效应方向与原实验对比,若结果一致,则表明实验复

刻成功。 当考虑显著性( p<0. 05)且效应方向与原实验一致时,31. 25%(16 例中的 5 例)的结果显示

主效应被成功复刻。 其中,有大五人格组的 8 个主效应中,ChatGPT-4o 的框架效应、效益目标与第三

人效果均被成功复刻,成功率为 25%(8 例中的 2 例) ;无大五人格组的 8 个主效应中,ChatGPT-4o、
Deepseek-R1、豆包-1. 5 的效益目标与第三人效果被成功复刻,成功率为 37. 5%(8 例中的 3 例) 。 仅

考虑效应方向时,复刻实验主效应与原始研究方向相同的结果占 43. 75%(有大五人格组 3 例、无大

五人格组 4 例) ;仅考虑显著性( p<0. 05)时,62. 5%的结果显著(两组各 5 例) 。 结果如表 3 所示:

表 3　 各大语言模型组与真人组在信息框架和效益目标上对第三人效果影响的方差分析表

类型 变量 组别 M SD F df p η2

真人组

信息框架

效益目标

积极框架 -0. 25 1. 91

消极框架 0. 19 1. 72

效益自己 -0. 72 1. 88

效益他人 0. 41 1. 64

8. 17 1 0. 008 0. 038

21. 20 1 0. 000 0. 095

ChatGPT-4o
有大五人格组

信息框架

效益目标

积极框架 -0. 08 1. 14

消极框架 0. 26 1. 17

效益自己 -0. 41 1. 05

效益他人 0. 59 1. 06

4. 33 1 0. 039 0. 021

44. 92 1 0. 000 0. 185

DeepSeek-R1
有大五人格组

信息框架

效益目标

积极框架 0. 24 1. 72

消极框架 0. 06 2. 00

效益自己 -0. 10 2. 01

效益他人 0. 40 1. 69

0. 46 1 0. 497 0. 002

3. 63 1 0. 058 0. 018

豆包-1. 5
有大五人格组

信息框架

效益目标

积极框架 0. 59 1. 15

消极框架 0. 95 1. 42

效益自己 0. 52 1. 38

效益他人 1. 02 1. 17

3. 88 1 0. 050 0. 019

7. 62 1 0. 006 0. 037

Kimi-K1. 5
有大五人格组

信息框架

效益目标

积极框架 -0. 36 0. 85

消极框架 -0. 62 0. 80

效益自己 -0. 80 0. 57

效益他人 -0. 18 0. 94

4. 97 1 0. 027 0. 024

32. 04 1 0. 000 0. 139
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续表

类型 变量 组别 M SD F df p η2

ChatGPT-4o
无大五人格组

信息框架

效益目标

积极框架 0. 53 1. 02

消极框架 0. 09 1. 12

效益自己 -0. 35 0. 99

效益他人 0. 97 0. 73

8. 44 1 0. 004 0. 041

115. 26 1 0. 000 0. 368

DeepSeek-R1
无大五人格组

信息框架

效益目标

积极框架 0. 04 2. 24

消极框架 -0. 20 2. 60

效益自己 -1. 28 2. 47

效益他人 1. 12 1. 67

0. 49 1 0. 485 0. 002

64. 89 1 0. 000 0. 247

豆包-1. 5
无大五人格组

信息框架

效益目标

积极框架 -0. 03 1. 07

消极框架 0. 13 0. 96

效益自己 -0. 20 0. 94

效益他人 0. 30 1. 03

1. 24 1 0. 267 0. 006

12. 82 1 0. 000 0. 061

Kimi-K1. 5
无大五人格组

信息框架

效益目标

积极框架 -0. 49 0. 72

消极框架 -0. 48 0. 88

效益自己 -0. 71 0. 66

效益他人 -0. 26 0. 87

0. 01 1 0. 930 0. 000

17. 01 1 0. 000 0. 079

　 　

2. p 值

关于主效应的 p 值方面,LLM 复刻的实验除 ChatGPT-4o 无大五人格组外,框架效应对第三人效

果的影响的 p 值均大于真人组的 p 值( pChatGPT-4o无大五人格组 = 0. 004,p真人组 = 0. 008) ;除 DeepSeek-R1、豆
包-1. 5 有大五人格组外,效益目标对第三人效果的影响的 p 值均相同( p<0. 001) 。 这表明 LLM 复刻

实验观察到的框架效应对第三人效果的影响较弱,但在另一个自变量效益目标上,复刻出来的实验

结果与原始实验在显著性上是较为一致的,具体数据请见附录中的表 1。
3. 效应量与置信区间

研究比较了 LLM 在复刻框架效应与第三人效应以及效益目标与第三人效应的效应量的表现。
根据表 3 中的数据,在框架效应与第三人效应上,所有 LLM 产生的 η2 值普遍较小,与真人组( η2 =
0. 038)接近,显示 LLM 在该效应拟合上较为稳定( Mη2框架效应与第三人效应

= 0. 014) 。 然而在效益目标与第

三人效应上,LLM 的 η2 值波动较大,其中有 50%组别的 η2 值大于真人组,因此在该效应上存在更大

的系统性偏离,部分模型呈现明显放大效应的倾向( Mη2效益目标与第三人效应
= 0. 142,η真人组

2 = 0. 095) 。 进

一步对不同 LLM 在复刻两项主效应时的表现进行分析,发现各 LLM 在效应值上与真人组之间均存

在一定程度的差距,但差距大小因模型而异。 对比图详见附录中的图 4。 根据附录中的表 2 所示,
ChatGPT-4o 有大五人格组是唯一在两个主效应上均被成功复刻,两项平均差值的均值为 0. 054,显
示出较为稳定且贴近真人结果的复刻表现。 相比之下,其余 LLM 仅在效益目标或第三人效应中出现

一次,其中以豆包-1. 5 无大五人格组的表现最佳,绝对差值仅为 0. 034,是所有单项结果中最接近真

人的数据。 其他无大五人格模型的差距相对较大,如 ChatGPT-4o 无大五人格组与真人组的差距高

达 0. 273,而 DeepSeek-R1 无大五人格组亦达到 0. 152,偏离更明显。 从整体来看,将无大五人格组三

个模型的差值取平均,其平均差值为 0. 153,显著高于有大五人格组的差值 0. 054。 虽然个别无大五

人格模型在显著性次数多于有大五人格,但有大五人格量表设定的 ChatGPT-4o 在复刻实验效应时

更具全面性和准确性。 根据附录中的图 5a、图 5b 可知,在置信区间方面,原始实验的两个主效应的
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效应量落在复刻实验 95%的置信区间的占比为 43. 75%(7 例) ,其中有大五人格组有 4 例(50%) ,分
别为框架效应与第三人效应上的 ChatGPT-4o、豆包-1. 5、Kimi-K1. 5 与效益目标与第三人效应上的

Kimi-K1. 5;无大五人格组有 3 例(37. 5%) ,分别为框架效应与第三人效应上的 ChatGPT-4o 与效益目

标与第三人效应上的豆包-1. 5、Kimi-K1. 5。 原始效应量高于复现 95%的置信区间的上限占比为

37. 5%(6 例) ,低于复现 95%的置信区间的下限的占比为 18. 75% ( 3 例) 。 同时,复刻实验有 68.
75%(11 例)的置信区间比原始研究的置信区间较窄。

(三)中介效应检验

1. 复制成功率

按照复刻研究的既定规范,当效应方向和显著性与原始研究中真人组一致时认为复刻成功。 总

体来看,中介效应有 12. 5%的复刻成功率( Kimi-K1. 5 有大五人格组、ChatGPT-4o 无大五人格组在路

径 1 上的中介效应被成功复刻) 。 其中有大五人格组和无大五人格组每组的 8 个效应中都仅有 1 组

复刻成功,复刻成功率均为 12. 5%。 但不考虑统计显著性时,复刻实验中介效应与原始研究方向相

同的结果占 18. 75%(有大五人格组 2 例、无大五人格组 1 例) ;仅考虑复刻显著性( p<0. 05)时,50%
的结果显著(有大五人格组 6 例、无大五人格组 2 例) 。 结果如表 4 所示:

表 4　 各大语言模型组与真人组在各间接效应的路径对比检验

组别 路径 Coeff SE
BC

 

Bootstrap95%置信区间

下限 上限
DE( p)

真人组
X1→M→Y 0. 12∗∗ 0. 07 0. 009 0. 278 0. 036

X2→M→Y 0. 16∗∗ 0. 09 0. 008 0. 357 0. 662

ChatGPT-4o 有大五人格组
X1→M→Y -0. 04∗∗ 0. 02 -0. 095 -0. 003 0. 004

X2→M→Y -0. 15∗∗ 0. 05 -0. 258 -0. 070 0. 637

DeepSeek-R1 有大五人格组
X1→M→Y 0. 02 0. 03 -0. 040 0. 083 0. 000

X2→M→Y -0. 05 0. 03 -0. 125 0. 001 0. 658

豆包-1. 5 有大五人格组
X1→M→Y -0. 07∗∗ 0. 05 -0. 185 -0. 001 0. 000

X2→M→Y -0. 12∗∗ 0. 05 -0. 229 -0. 029 0. 545

Kimi-K1. 5 有大五人格组
X1→M→Y 0. 07∗∗ 0. 03 0. 007 0. 143 0. 001

X2→M→Y -0. 12∗∗ 0. 06 -0. 238 -0. 016 0. 496

ChatGPT-4o 无大五人格组
X1→M→Y 0. 04∗∗ 0. 02 0. 006 0. 096 0. 046

X2→M→Y -0. 11 0. 07 -0. 237 0. 021 0. 881

DeepSeek-R1 无大五人格组
X1→M→Y -0. 01 0. 01 -0. 038 0. 017 0. 000

X2→M→Y -0. 04 0. 08 -0. 193 0. 119 0. 0004

豆包-1. 5 无大五人格组
X1→M→Y -0. 02 0. 02 -0. 075 0. 018 0. 439

X2→M→Y -0. 07∗∗ 0. 04 -0. 163 -0. 007 0. 671

Kimi-K1. 5 无大五人格组
X1→M→Y -0. 002 0. 03 -0. 058 0. 046 0. 683

X2→M→Y -0. 07 0. 04 -0. 164 0. 014 0. 314

　 　 ∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 0. 001、0. 01、0. 05 的水平下显著

2. 效应量与置信区间

整体而言,真人组在路径 1(框架效应 X1 、第三人效应 M、分享意愿 Y)上呈现显著且正向的中介

效应,相较之下,Kimi-K1. 5 有大五人格组在该路径上呈现出显著且较贴近原始研究的正向效应值,
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与真人效应方向一致,其他 LLM 多在该路径上产生相反或极小的效应量。 在路径 2(效益目标 X2 、
第三人效应 M、分享意愿 Y)上,真人组同样呈现出显著正向的中介效应,但几乎所有 LLM 在该路径

上的效应方向均为相反方向的负数。 对比图详见附录中的图 6。
根据附录中的图 7a、图 7b 的对比图可知,原始效应量落在复刻实验 95%的置信区间的只有 Ki-

mi-K1. 5 有大五人格组中的路径 1。 原始效应量高于复现 95%的置信区间的上限占比为 93. 75%(15
例) 。 同时,所有复刻实验的中介效应的置信区间比原始研究的置信区间都窄。

(四)人格设定对研究模型复刻效果影响的探索性研究

为检验实验对象类型(人格设定)在路径 1(框架效应 X1 、第三人效应 M、分享意愿 Y)的复刻效

果上的调节作用,本研究采用 PROCESS
 

4. 3 的 Model8 进行数据分析。 实验对象分为四类:真人、无
大五人格的 LLM、具备部分大五人格的(仅神经质 N、开放性 O 维度) LLM、具备完整大五人格的

LLM。 选择 N、O 维度的依据为二者分属稳定性与可塑性中阶元因素,且相关性在大五维度中最

低[25] 。 同时参考过往文献[16] 及本研究复刻中介效应结果最优的 ChatGPT-4o 模型,基于该模型完成

200 次实验,设定为部分大五人格组。 分析数据见表 5。

表 5　 路径 1(框架效应 X1、第三人效应 M、分享意愿 Y)上的有调节的中介模型检验

回归方程( N = 1788) 拟合指标 系数显著性

结果变量 预测变量 R R2 F B SE t

第三人效果 0. 73 0. 55 340. 17∗∗∗

框架效应 -1. 22 0. 15 -8. 09∗∗∗

W1(无大五人格) 0. 11 0. 08 1. 28

W2(有部分大五人格) 1. 92 0. 11 18. 37∗∗∗

W3(有大五人格) 0. 29 0. 84 3. 44∗∗∗

框架效应∗无大五人格 3. 46 0. 17 20. 67∗∗∗

框架效应∗有部分大五人格 1. 24 0. 21 5. 88∗∗∗

框架效应∗有全部大五人格 3. 34 0. 17 19. 91∗∗∗

分享意愿 0. 56 0. 31 112. 16∗∗∗

框架效应 -0. 56 0. 15 -3. 85∗∗∗

第三人效果 -0. 16 0. 02 -7. 34∗∗∗

W1(无大五人格) 0. 60 0. 08 7. 54∗∗∗

W2(有部分大五人格) -1. 24 0. 11 -11. 44∗∗∗

W3(有全部大五人格) 0. 58 0. 08 7. 30∗∗∗

框架效应∗无大五人格 1. 07 0. 18 6. 06∗∗∗

框架效应∗有部分大五人格 0. 51 0. 20 2. 51∗∗

框架效应∗有全部大五人格 0. 83 0. 17 4. 77∗∗∗

　 　 注:“ ∗∗∗ ” “ ∗∗ ” “ ∗ ”分别表示在 0. 001、0. 01、0. 05 的水平下显著

在第三人效应回归方程中,框架效应与实验对象类型的交互项预测作用显著(框架效应∗无大

五人格:B第三人效果 = 3. 46,t第三人效果 = 20. 67,p < 0. 001;框架效应∗有部分大五人格:B第三人效果 = 1. 24,
t第三人效果 = 5. 88,p<0. 001;框架效应∗有全部大五人格:B第三人效果 = 3. 34,t第三人效果 = 19. 91,p<0. 001) ,
表明其可调节框架效应对第三人效果的影响。 简单斜率分析显示(见附录图 8a 与表 3) :真人组中框

架效应对第三人效应呈显著负向预测( simple
 

slope = -2. 44,t = -8. 09,p<0. 001) ;无大五人格 LLM 组
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( simple
 

slope = 4. 49,t = 30. 69,p<0. 001) 与全部大五人格 LLM 组( simple
 

slope = 4. 23,t = 28. 94,p<
0. 001)中均呈显著正向预测,即消极框架增强 LLM 中的第三人效应;而部分大五人格 LLM 组中该直

接效应不显著( t = 0. 11,p>0. 05) 。
在分享意愿的回归模型中,框架效应与实验对象类型的交互项同样显著(框架效应∗无大五人

格:B分享意愿 = 1. 07, t分享意愿 = 6. 06, p < 0. 001;框架效应∗有部分大五人格: B分享意愿 = 0. 51, t分享意愿 =
2. 51,p<0. 01;框架效应∗有全部大五人格:B分享意愿 = 0. 83,t分享意愿 = 4. 77,p<0. 001) 。 简单斜率分析

进一步显示(见附录图 8b 与表 3) ,在真人组中,框架效应对分享意愿的预测为负向且显著( simple
 

slope = -1. 12,t = -3. 85,p<0. 001) ,而在有全部大五人格 LLM( simple
 

slope = 0. 54,t = 3. 27,p<0. 01)
以及无大五人格 LLMs( simple

 

slope = 1. 01,t = 5. 97,p<0. 001)组中则为正向预测作用,表明有全部大

五人格和无大五人格组对于真人组,在框架效应对分享意愿的路径上同样表现正向调节作用,但仅

有部分大五人格的 LLM 组中框架效应对分享意愿的直接效应不显著( t = -0. 40,p>0. 05) 。
因此,在第三人效应与分享意愿回归模型中,无大五人格的正向调节效应均较有大五人格的高。

此外,除有部分大五人格 LLM 组外,框架效应对分享意愿的直接效应及第三人效果的中介作用 95%
置信区间的上下限皆未包含 0,具体见表 6。 这表明其余两组的直接效应与中介效应皆显著。

表 6　 路径 1(框架效应 X1、第三人效应 M、分享意愿 Y)的不同组别上的直接效应和中介效应

实验对象类型

(真人 vs. 无大五人格 vs. 有部分

大五人格 vs. 有全部大五人格)
效应值 SE Boot

 

CI 下限 Boot
 

CI 上限

直接作用

真人 -0. 57 0. 15 -0. 85 -0. 28

无大五人格 LLM 0. 51 0. 08 0. 34 0. 67

有部分大五人格 LLM -0. 06 0. 14 -0. 33 0. 22

有全部大五人格 LLM 0. 27 0. 08 0. 11 0. 43

第三人效果的

中介作用

真人 0. 20 0. 06 0. 10 0. 32

无大五人格 LLM -0. 35 0. 07 -0. 49 -0. 22

有部分大五人格 LLM 0. 00 0. 01 -0. 24 0. 02

有全部大五人格 LLM -0. 33 0. 06 -0. 46 -0. 21

　 　
表 7　 路径 2(效益目标 X2、第三人效应 M、分享意愿 Y)上的有调节的中介模型检验

回归方程( N = 1788) 拟合指标 系数显著性

结果变量 预测变量 R R2 F B SE t

第三人效果 0. 45 0. 20 72. 14∗∗∗

效益目标 -0. 59 0. 20 -2. 95∗∗

W1(无大五人格) 0. 12 0. 11 1. 05

W2(有部分大五人格) 1. 94 0. 14 13. 93∗∗∗

W3(有大五人格) 0. 30 0. 11 2. 68∗∗

效益目标∗无大五人格 1. 48 0. 22 6. 65∗∗∗

效益目标∗有部分大五人格 0. 53 0. 28 1. 90

效益目标∗有全部大五人格 1. 59 0. 22 7. 16∗∗∗

分享意愿 0. 57 0. 32 117. 17∗∗∗
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续表

回归方程( N = 1788) 拟合指标 系数显著性

效益目标 -0. 42 0. 14 -2. 93∗∗

第三人效果 -0. 10 0. 02 -6. 37∗∗∗

W1(无大五人格) 0. 60 0. 08 7. 58∗∗∗

W2(有部分大五人格) -1. 34 0. 10 -12. 86∗∗∗

W3(有大五人格) 0. 57 0. 08 7. 21∗∗∗

效益目标∗无大五人格 0. 97 0. 16 6. 07∗∗∗

效益目标∗有部分大五人格 0. 56 0. 20 2. 83∗∗

效益目标∗有全部大五人格 0. 61 0. 16 3. 83∗∗∗

　 　 注:“ ∗∗∗ ” “ ∗∗ ” “ ∗ ”分别表示在 0. 001、0. 01、0. 05 的水平下显著

研究进一步检验实验对象类型在路径 2(效益目标 X2 、第三人效应 M、分享意愿 Y)的复刻效果

中的调节作用,结果如表 7 所示,在第三人效果的回归方程中,除部分大五人格组外,效益目标与其

他实验对象类型的交互项预测显著(框架效应∗无大五人格:B第三人效果 = 1. 48,t第三人效果 = 6. 65,p<0.
001;框架效应∗有部分大五人格:B第三人效果 = 0. 53,t第三人效果 = 1. 90,p>0. 05;框架效应∗有全部大五

人格:B第三人效果 = 1. 59,t第三人效果 = 7. 16,p<0. 001) 。 简单斜率分析表明(见附录图 9a 与表 4) ,真人组

中效益目标对第三人效应呈显著负向预测作用( simple
 

slope = -1. 18,t = -2. 95,p<0. 01) ;全部大五

人格 LLM 组( simple
 

slope = 2. 00,t = 10. 33,p<0. 001)与无大五人格 LLM 组( simple
 

slope = 1. 78,t =
9. 17,p<0. 001)中均呈显著正向预测;部分大五人格 LLM 组在该直接效应中也不显著( t = -0. 31,p>
0. 05) 。 在分享意愿回归模型中,效益目标与实验对象类型的交互项均显著(框架效应∗无大五人

格:B分享意愿 = 0. 97, t分享意愿 = 6. 07,p < 0. 001;框架效应∗有部分大五人格: B分享意愿 = 0. 56, t分享意愿 =
2. 83,p<0. 01;框架效应∗有全部大五人格:B分享意愿 = 0. 61,t分享意愿 = 3. 83,p<0. 001) 。 简单斜率分析

表明(见附录图 9b 与表 4) ,真人组中效益目标对分享意愿呈显著负向预测( simple
 

slope = -0. 84,t =
-2. 93,p<0. 01) ;全部大五人格 LLM 组( simple

 

slope = 0. 39,t = 2. 76,p<0. 01)与无大五人格 LLM 组

(simple
 

slope = 1. 11,t = 7. 85,p<0. 001)中均呈正向预测,即 LLM 相较于真人组,对该路径表现方向

相反的调节效应;部分大五人格 LLM 组直接效应仍不显著( t = 1. 04,p>0. 05) 。
有全部大五人格对第三人效应的回归模型的调节作用强于无大五人格,而无大五人格对分享意

愿的回归模型的调节作用强于有全部大五人格。 此外,除有部分大五人格 LLM 组外,效益目标对分

享意愿的直接效应及第三人效果的中介作用 95%置信区间的上下限皆未包含 0,具体见表 8。 这表

明其余两组的直接效应与中介效应皆显著。

表 8　 路径 2(效益目标 X2、第三人效应 M、分享意愿 Y)的不同组别上的直接效应和中介效应

实验对象类型

(真人 vs. 有大五人格 vs. 有部分

大五人格 vs. 无大五人格)
效应值 SE Boot

 

CI 下限 Boot
 

CI 上限

直接作用

真人 -0. 42 0. 14 -0. 70 -0. 14

无大五人格 LLM 0. 55 0. 07 0. 42 0. 69

有部分大五人格 LLM 0. 14 0. 14 -0. 13 0. 42

有全部大五人格 LLM 0. 20 0. 07 0. 06 0. 34

·43· 　 2026 年第 1 期



续表

实验对象类型

(真人 vs. 有大五人格 vs. 有部分

大五人格 vs. 无大五人格)
效应值 SE Boot

 

CI 下限 Boot
 

CI 上限

第三人效果的

中介作用

真人 0. 06 0. 03 0. 01 0. 13

无大五人格 LLM -0. 09 0. 02 -0. 13 -0. 05

有部分大五人格 LLM 0. 01 0. 01 -0. 01 0. 02

有全部大五人格 LLM -0. 10 0. 02 -0. 15 -0. 06

　 　
值得注意的是,在除效益目标与第三人效应外的路径上,无大五人格的 LLM 展现出比有全部大

五人格组更强的调节效应,且方向更偏离真人。 这意味着虽引入大五人格参数却未必能完全复刻人

类的心理反应方向和效应值,但可能在一定程度上抑制了复刻过程中产生的极端或放大效应。

四、总结与讨论

本研究系统复刻曾秀芹等的实验,包含两个主效应和两个中介效应。 基于以往对大语言模型参

与社会科学调查与实验的研究,探讨了四种主流的 LLM 在复刻传播学实验中的表现,并探讨了人格

设定对复刻结果的影响。 研究结果表明,在均值与标准差复刻上,DeepSeek-R1 模型与真人组最接

近,且无大五人格设定比有大五人格设定更贴近真人实验。 在主效应与中介效应复刻上,ChatGPT-
4o 模型表现相对更优。 引入大五人格设定的实验组,其综合复刻准确性在各评估指标上表现出优于

无大五人格设定组的结果。 在中介效应复刻中,当仅注入部分大五人格(神经质与开放性)两个维度

设定时,模型复刻效果最差。
(一)本研究结果讨论

1. 在变量平均值与标准差上的复刻

不同模型的拟真能力存在显著分化。 横向对比四种模型,DeepSeek-R1 在均值与标准差上均最

接近真人组,其还原人类行为平均趋势与个体差异的结构能力更优。 反观 ChatGPT-4o,均值与标准

差均偏离真人最远,尤其是标准差呈高度收敛式,显著低估了人类行为的离散性。 这种过度一致性

构成社会行为复刻的结构性偏误,反映了模型对人类多样性的表达仍受限。 就人格标注设定而言,
无大五人格组在均值与标准差上更接近真人组,模拟人类反应多样性稍占优势;而有大五人格组则

出现“均值上移,标准差下偏”的现象。 从机制层面看,大五人格设定通过注入稳定特质向量、固定人

格倾向的提示词调控输出,虽有助于引导生成内容风格,但经人类偏好训练的模型易出现“谄媚”现

象,当提示塑造社会期许时,模型更倾向生成符合期许的谄媚性回答[26] ,导致均值向更肯定或更高

方向偏移,在无意中压缩了模型内部的响应空间;同时,尽管提示词尽量贴合真实人格分布,但人工

智能模型需假设一定同质性,通过借鉴多维空间中的类似情况进行推断,不可避免会忽略个体层面

的残差变异性,使模型输出回归到方差减小的平均模式[27] ,这也解释了有大五人格组标准差为何整

体低于无大五人格组,反映其表达复杂社会心理变异性的能力受限。
2. 主效应复刻成功率检验

就主效应的方向与显著性复刻而言,LLM 整体成功率偏低,仅有少数模型能够与原始实验结果

保持一致。 横向对比四种模型时,发现 ChatGPT-4o 是复刻成功率最高的模型,其次是豆包-1. 5 和

DeepSeek-R1,最差的是 Kimi-K1. 5,在主效应中无一次复刻成功。 在对比有无大五人格对主效应的

影响时发现 ChatGPT-4o 有大五人格组表现最突出,是唯一在两个主效应上均成功复刻方向与显著

性的模型,显示出较强的因果判断能力与复刻稳定性。 豆包-
 

1. 5 无大五人格组虽在效益目标与第

三人效应路径上最接近真人,但整体波动性大,且仅一路径复刻成功,缺乏一致性。 虽然无大五人格
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组复刻成功次数略高于有大五人格组,但后者在效应量与置信区间拟合上更优,更易覆盖原始效应

量,拟合精度更高。 不过多数 LLM 的置信区间宽度小于原始实验,反映其模拟个体差异、情境波动

等自然变异性的能力有限,可能由于 LLM 生成机制本身的高度结构化与模式预测特性,使其更倾向

于产生集中、低噪声的结果。 综合来看,本研究所设定的复刻任务中,ChatGPT-4o 有大五人格组在主

效应层面最接近真人表现,整体复刻效果最佳。 同时人格设定对复刻结果确实产生了影响,有大五

人格组在主效应拟合与置信区间与效应量表现上更具优势。
3. 中介效应检验

在中介效应检验中,四种主流 LLM 复刻中介效应的表现有限,整体成功率较低,复刻效应方向与

显著性一致的情况较少。 仅 Kimi-K1. 5 有大五人格组与 ChatGPT-4o 无大五人格组在路径 1(框架效

应 X1 →第三人效应 M→分享意愿 Y)上成功复刻真人实验方向且中介效应显著;DeepSeek-R1 有大五

人格组效应方向与真人一致,但中介效应不显著。 总体而言,有大五人格组的复刻结果更稳定,方向

偏离小,具有建构性优势。
4. 人格设定对复刻效果的调节

本研究进一步检验了实验对象类型(真人 vs. 无大五人格组 vs. 有部分大五人格组 vs. 有全部大

五人格组)对复刻效果的调节作用,发现除有部分大五人格组,其他实验对象类型在两条路径中均表

现出显著的调节作用。 简单斜率分析表明,真人组在两条路径上均呈现负向效应,然而 LLM 无论是

否搭载大五人格设定,多数在这两条路径上表现出显著的正向效应;从调节效应强度来看,在除效益

目标与第三人效应路径,其他路径上无大五人格组的调节作用相比于全部大五人格组均更为强烈且

方向更偏离真人,意味着虽然引入大五人格设定未必能完全复刻人类的心理反应方向,但它可能在

一定程度上抑制了 LLM 产生极端或放大的效应。 缺乏人格设定带来的“约束” ,则导致更剧烈,且与

真人心理规律不符的变化。 部分大五人格(仅神经质与开放性)组整体表现劣于完整大五人格组与

无大五人格组。 相较于无大五人格组,赋予模型部分人格特质会人为强化特定角色,可能引发潜在

偏见性输出,因为过度强调某些特质易放大训练数据中的刻板印象与偏见[28] 。 即模型仅被提示两

个维度人格时,生成行为更易偏向两个维度的极端表现,对人类真实人格的模拟反而不及无大五人

格组的平均化输出。 此外,由于提示文本越短越容易受到提示词影响[29] ,部分大五人格提示因信息

量有限,反而对模型即时生成的引导性更强;而完整大五人格设定在多维度作用下更均衡,不易过度

放大单一特质。 因此,部分人格设定不仅未能提升模型的表现,反而削弱了模型的稳定性与真实性。
然而,无论有无大五人格设定,LLM 在模拟变量间关系、主效应以及中介机制等复杂心理与社会

过程时,仍存在明显的局限性,尚难完全替代真人实验。
(二)本研究的理论意义与实践启示

1. 理论意义

本研究的理论贡献主要体现在四个方面:其一,以往关于 LLM 在复刻社会科学实验的应用研究,
多聚焦单一模型或同一模型的不同代际的特定场景表现[14,30] ,缺乏多模型之间系统的横向对比。 本

研究首次引入国内外四种主流的 LLM,在统一实验框架下开展横向复刻,全面评估其在均值、标准

差、主效应、中介效应等层面的拟真能力,揭示不同模型生成机制与复刻表现的显著差异。 其二,本
研究将大五人格量表分数作为提示词引入实验复刻,验证了完整大五人格设定在一定程度上可增强

模型对人类心理结构的拟合能力,尤其表现在提升主效应的稳定性与中介效应的一致性方面。 该策

略为优化 LLM 模拟个体、群体反应的精度提供了新路径,丰富了虚拟受试者研究的构念框架,亦验

证了人格设定能在一定程度上提升模型输出与人类心理结构的契合度,在一定程度上增强大五人格

相关心理特征的模拟准确性[31] 。 其三,相较其他学科,LLM 复刻传播学实验存在独特价值。 拉斯韦

尔 5W 模式中“ Who”与“ Whom”传统指向个人或组织,而 LLM 以拟人化被试身份参与实验时,不再

仅是工具,更成为具备认知、人格与社会表达能力的智能传播受体,使“ Whom”拓展为人机共存的智
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能系统。 这一创新延展了麦克卢汉“媒介即人类延伸”的命题:LLM 以人格体参与时,既延伸了人的

表达能力,也一定程度上复制了人的社会心理逻辑,预示传播学研究将从人如何用媒介拓展至智能

媒介如何模拟人。 由此,传播主体结构被重构,传播行为与信息接收成为人机共演的过程,这为未来

探讨智能媒介内容生成逻辑、社会传播角色定位等全新议题奠定基础。 同时,本研究通过多模型在

不同人格设定情境下复刻第三人效果理论,证实传播学经典理论在硅基样本中的重现的可能,为传

播学采用硅基抽样开展理论研究与实践提供了重要支撑。 其四,以往传播学的效应研究建立在人类

认知与心理反应的经验模型之上,而 LLM 的复刻结果显示,传播效应的发生并非完全依赖人类主

体,也可以通过算法化的语义加工过程得到模拟,其在智能传播时代下既是心理现象,也是算法现

象,既存在于人,也存在于模型。 由此,传播学的效应研究正从人类心理范式扩展为人机混合的认知

范式。
2. 实践启示

本研究为传播学研究提供了多重价值。 首先,为 LLM 注入大五人格设定可构建具有人格特质的

“硅基被试” ,无需招募真人即可开展实验,这一“硅基抽样”方法为资源、时间或经费受限的研究提

供了新工具。 传播学常聚焦老年人、儿童、少数群体等难获取的样本,或特殊地理、文化的语境,而可

控、可复制、可规模化的硅基智能体样本源能有效突破样本稀缺与语境受限的困境。 其次,在大规模

问卷或多情境实验中,基于 LLM 的人格微调可快速搭建多版本、多人格、多任务实验框架,助力研究

者短时间内获取初步反馈,既提升研究效率,也为传统实验前提供低成本的预实验、假设生成与行为

预测途径。 同时,这一方法支持实验条件重复、变量精确操控与跨模型结果比较,推动学科向可重

复、可验证的科学化方向发展。 最后,如何精准预测传播内容对受众的影响,一直是传播学研究中的

一个核心难题。 通过智能体模拟传播过程中的影响路径,从而构建一个可预测新闻传播影响的模

型。 LLM 可以根据不同的新闻框架、情绪表达以及叙事方式,模拟其对受众态度、信任度以及情感的

即时反应。 传播从业者可以通过为 LLM 注入符合目标受众的特定的人格设定,先进行传播效果的前

置评估与预判,再根据评估结果优化内容创作方向、调整传播策略细节,最终实现内容与目标受众的

深度共鸣,提升传播活动的精准度与实际转化效果。
(三)研究展望

本研究探索了不同 LLM 及大五人格设定在传播学实验中的应用,未来可以就以下方面深化研

究。 第一,研究复刻了单一传播实验任务,未来需向多维度媒介环境、议题语境与受众特征的实验设

计扩展,构建跨情境框架以检验模型在不同传播结构下的表现。 第二,应进一步优化提示词设计对

机器语言的适配性,建立更为规范化的提示工程准则,提升输入一致性与输出稳定性,同时深挖大语

言模型内部表征与外显行为的关联,判断其是否具备类人认知结构,通过人格扰动、变量校正等方式

提升模拟灵活性,建立人机对照框架量化偏差来源,为实验可解释性与再现性提供更多依据。 第三,
由于原始实验未收集大五人格数据,仅参考 NEO-FFI 常模设定模拟分布,因此在反映个体异质性上

可做进一步探索。 未来研究计划设计人格与传播行为同步采集的实验,将真人样本的人格画像与

LLM 人格设定相对应,以便在后续的复刻中实现更高程度的心理一致性。
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Which
 

Model
 

Best
 

Simulates
 

Human
 

Behavior?
 

The
 

Impact
 

of
 

Model
 

Type
 

and
 

Personality
 

Setting
 

on
 

the
 

Accuracy
 

of
 

Large
 

Language
 

Models
 

in
 

Replicating
 

Communication
 

Studies
 

Experiments

Zeng
 

Xiuqin,Chen
 

Kelu( Xiamen
 

University)

Abstract:This
 

study
 

selected
 

four
 

mainstream
 

large
 

language
 

models—ChatGPT-4o,
 

DeepSeek-R1,
 

Doubao-1. 5,
 

and
 

Kimi-K1. 5—as
 

experimental
 

subjects,
 

employing
 

a
 

2
 

( with
 

vs.
 

without
 

Big
 

Five
 

person-
ality

 

settings)
 

×
 

4
 

( model
 

type)
 

factorial
 

design
 

to
 

construct
 

virtual
 

participants
 

to
 

replicate
 

a
 

communica-
tion

 

experiment. Findings
 

show
 

clear
 

performance
 

differences:DeepSeek-R1
 

best
 

approximated
 

human
 

avera-
ges

 

and
 

behavioral
 

variability, while
 

ChatGPT-4o
 

displayed
 

larger
 

variance-fitting
 

deviations
 

but
 

produced
 

highly
 

accurate
 

and
 

stable
 

replications
 

of
 

main
 

and
 

indirect
 

effects. Without
 

personality
 

prompts,models
 

more
 

closely
 

matched
 

human
 

descriptive
 

statistics;with
 

personality
 

prompts,causal-effect
 

replication
 

improved,and
 

the
 

only
 

complete
 

reproduction
 

of
 

two
 

main
 

effects
 

occurred
 

in
 

this
 

condition. Mediating
 

effects
 

remained
 

dif-
ficult

 

to
 

replicate, though
 

personality
 

prompting
 

helped
 

reduce
 

directional
 

and
 

magnitude
 

deviations. Addi-
tional

 

analyzes
 

with
 

ChatGPT-4o
 

indicate
 

that
 

participant
 

type( human
 

vs. no-personality
 

vs. partial-personali-
ty

 

vs. full-personality
 

groups) significantly
 

moderates
 

certain
 

main
 

effects
 

and
 

mediation
 

pathways,with
 

per-
sonality

 

prompts
 

suppressing
 

extreme
 

responses. This
 

study
 

provides
 

cross-model
 

comparison
 

under
 

personali-
ty-prompt

 

conditions,demonstrating
 

the
 

value
 

of
 

Big
 

Five
 

prompting
 

for
 

enhancing
 

simulation
 

fidelity
 

while
 

underscoring
 

LLMs’
 

limitations
 

in
 

modeling
 

complex
 

psychological
 

mechanisms.
Key

 

words:large
 

language
 

model;Big
 

Five
 

personality
 

traits;replication
 

study;silicon-based
 

subjects
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