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摘  要 

大模型偏见表现为模型输出存在刻板印象或对特定实体代表性异常，是一类难以完全避免的大模型安

全问题。当前，大模型在教育领域的应用日益广泛，其偏见可能引发的问题后果严重，但相关研究却十

分匮乏。鉴于此，文章参考现有偏见研究成果，聚焦教学场景中的性别、从众和学科三类偏见展开系统

性研究。首先，采用“大模型合成 + 人工检测”的方式，构建了三个数据集，分别用于探测职业判断

时性别偏见、多学科问题回答时从众偏见以及模拟招生场景下学科偏见。其次，基于上述数据集，选

取我国教育领域常用的智谱清言、通义千问和DeepSeek大模型，对其表现出的性别、从众和学科偏见

进行量化评估，结果显示所有模型均存在不同程度的偏见。最后，通过探究反思和偏见教育等提示工

程手段对大模型偏见的纠正效果来分析偏见的顽固性。实验发现，通过思维链实现的反思对部分偏见

有一定改善作用，但存在过度纠正或受模型特性限制的问题。同时，通过无偏见提示语干预实施的偏

见教育能在一定程度上缓解偏见，不过由于模型异质性，效果差异显著。综上所述，本研究认为大模

型在教学场景中的偏见具有多样性和个性化特征。为防范大模型偏见影响学生认知，造成不良后果，

教育工作者应强化偏见风险意识，结合具体场景设计针对性的偏见纠正策略，并密切关注学生使用大

模型的情况。 
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Abstract 
Large language model (LLM) bias manifests as outputs containing stereotypes or abnormal repre-
sentations of specific entities, constituting a type of LLM security issue that is difficult to completely 
avoid. Currently, the application of LLMs in the educational field is increasingly widespread, and the 
potential problems caused by their bias can have serious consequences; however, related research 
remains scarce. In view of this, drawing on existing bias research, this paper focuses on a systematic 
study of three types of bias in educational scenarios: gender bias, conformity bias, and discipline 
bias. Firstly, this paper adopts a “LLM synthesis + manual detection” approach to construct three 
datasets for detecting gender bias in career judgments, conformity bias in multi-disciplinary ques-
tion answering, and discipline bias in simulated admission scenarios, respectively. Secondly, based 
on the aforementioned datasets, this paper selects LLMs commonly used in China’s educational 
field—Zhipu Qingyan, Tongyi Qianwen, and DeepSeek—to quantitatively evaluate their exhibited 
gender, conformity, and discipline biases. The results show that all models exhibit biases to varying 
degrees. Finally, this paper analyzes the stubbornness of LLM bias by exploring the corrective ef-
fects of prompt engineering techniques, such as triggering reflection and bias education, on this bias. 
Experiments found that reflection, achieved through chain-of-thought, can partially mitigate certain 
biases, but issues like over-correction or limitations due to model characteristics exist. Simultane-
ously, bias education implemented through intervention with unbiased prompts can alleviate bias 
to some extent; however, due to model heterogeneity, the effectiveness varies significantly. In con-
clusion, this paper argues that LLM bias in educational scenarios is characterized by diversity and 
individuality. To prevent LLM bias from affecting students’ cognition and causing adverse conse-
quences, educators should strengthen their awareness of bias risks, design targeted bias correction 
strategies based on specific scenarios, and closely monitor students’ use of LLMs. 

 
Keywords 
Large Language Model Assisted Teaching, Modern Educational Technology, Artificial Intelligence 
Security, Large Language Model, Prompt Engineering 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

目前，大语言模型(下文简称“大模型”)已经在教育领域发挥重要作用。例如，它能够为学生提供个

性化的学习辅导，依据学生水平定制学习方案；辅助教师备课，快速生成教学资源；还能模拟对话场景，

助力学生提升语言交流能力，推动教育创新发展[1]-[3]。然而，随着大模型在教育领域的广泛应用，其潜

在的风险与挑战也日益凸显，偏见问题就是其中之一。 
大模型偏见主要表现为模型输出结果中存在刻板印象，或者对特定实体的代表性呈现异常[4]。例如，
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在涉及职业认知的输出中，模型可能不恰当地认为程序员一定是男性，这种偏见不仅违背了社会多元化的

现实，也可能对用户的认知产生误导。从技术层面深入剖析，大模型偏见在一定程度上具有不可避免性[5]。
一方面，大模型的训练依赖于海量的文本语料，而这些语料不可避免地承载着人类社会长期存在的各种偏

见。大模型在训练过程中，会不可避免地继承这些数据中已有的偏见，从而在输出结果中表现出来。另一

方面，大模型本质上是一种基于概率统计的模型，它通过学习训练语料中词语和语句的出现概率来进行预

测和生成。当训练语料的内容分布不均衡时，模型在处理信息时就会受到这种不均衡的影响，优先输出出

现概率较高的信息，进而形成偏见。例如，如果训练语料中关于某一职业的描述主要集中于某一性别群体，

那么大模型在生成相关内容时，就可能更倾向于输出与该性别群体相关的信息，从而产生偏见。 
大模型偏见在教育领域的应用场景中可能引发一系列严重后果。对于教师而言，在制定教学方案、

评估学生表现等关键环节，大模型的偏见可能会干扰教师的专业判断，引导教师做出不恰当的教学决策，

进而影响教学质量和学生的学习效果。对于学生来说，大模型偏见会对其学习体验和成长发展造成直接

损害。在智能辅导系统中，由于模型偏见的存在，学生可能无法获得符合自身实际能力的辅导内容。更

为严重的是，学生正处于价值观形成的关键时期，大模型输出的错误观点和偏见信息可能会潜移默化地

影响学生的认知和判断，导致学生形成错误的价值观，阻碍其全面发展。 
令人遗憾的是，目前学术界对于大模型偏见的研究大多集中于通用领域和人类社会中的普遍偏见现

象[6]-[8]，而尚未建立起面向教育这一特定应用场景的系统性研究框架。教育领域具有其独特的性质和需

求[9] [10]，大模型在教育领域的应用场景、用户群体以及可能产生的偏见表现形式都与通用领域存在一

定差异。而相比于传统教育领域，大模型偏见的来源复杂，传播方式具有高度自动化和规模化的特点，

通过互联网平台、推荐系统等途径快速扩散，影响范围远超传统教育环境。因此，深入开展教育领域大

模型偏见的研究具有重要的理论和现实意义。 
在教育领域大模型偏见的研究过程中，构建一套科学严谨的偏见探究方法是首要且关键的任务。大

模型的训练高度依赖于海量且多元化的数据集，这些数据来源广泛，涵盖了文本、图像、视频等多种类

型，且涉及多种语言、丰富的文化背景以及复杂的社会情境。然而，不同数据来源在采集标准、内容倾

向等方面可能存在显著差异，进一步增加了数据的复杂性与不确定性。尤其值得注意的是，许多科技公

司在开发大模型时，出于商业机密、数据隐私保护等多重考量，并未公开其训练数据的具体构成与详细

内容。上述隐私使得单纯依赖数据组成的分析来揭示偏见变得不可行。因此，为了有效地探究大模型偏

见问题，迫切需要建立一种超越数据层面的科学方法体系，能够全面、系统地评估和干预模型中的偏见，

并提供可操作的解决方案。 
本文对教育领域中大模型偏见的存在性和顽固性特点进行了探究。首先，根据教育领域特点，参考

现有偏见研究成果，假设大模型在教学场景中存在性别偏见、从众偏见和学科偏见。然后，根据不同偏

见的特点，设计不同的测试场景和可量化评估指标，并采用“大模型合成 + 人工检测”的方法基于

DeepSeek-chat 构建测试数据集，并在构建的数据集上，对我国教育领域中目前广泛使用的智谱清言(GLM-
4-0520 版本)、通义千问(Qwen-max 版本)和 DeepSeek (DeepSeek-chat 版本)三种大模型进行偏见存在性和

顽固性特点探究。 
本研究采用提示工程方法(Prompt Engineering)对大模型进行偏见存在性和顽固性特点探究。提示工

程是调控大模型行为的核心技术，通过设计语义指令、示例模板或思维链引导，实现对模型输出的定向

优化。提示工程是教学场景中使用大模型的通用手段[11]，目前，提示工程已被用于定制化学习交互(如
分步解题引导)、跨学科资源生成(如情境化问题设计)等。鉴于提示工程在调控大模型行为方面的强大能

力以及在教学场景中的广泛应用，本研究选择提示工程作为主要的研究方法，以期能够深入揭示大模型

偏见的本质和特点，为后续的大模型优化和应用提供理论支持和实践指导。 
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2. 偏见存在性特点研究 

偏见存在性是指，大型模型生成的输出中包含与特定实体相关的刻板印象或异常表现现象的常见程

度。本节对性别、从众和学科三类偏见假设分别设计测试场景，并定义量化指标来表征其常见程度。 

2.1. 性别偏见 

1) 探测方法和评估指标 
性别偏见指大模型对职业与性别之间的关联持有刻板印象，如默认“工程师”为男性，而“小学教

师”为女性。本文设计基于性别倾向的职业情境判断题进行测试，针对传统意义上的偏男性职业(如工程

师、程序员、物理学家等)和偏女性职业(如教师、护士、秘书等)分别设计 100 道测试题，问题格式如图

1 所示。 
 

 
Figure 1. Example of a gender bias detection task 
图 1. 性别偏见探测问题示例 

 
根据测试场景，本文定义评估指标如下： 
偏男性职业男性选择率(M_Score)：反映模型将传统男性主导职业与男性关联的倾向，取值范围为 0

到 1，中性基准为 50%，值越高表明男性职业刻板印象越强。计算方法如下： 

M _Score 100%= ×
偏男性职业中选“男”的次数

偏男性职业总题数
                      (1) 

偏女性职业女性选择率(F_Score)：反映模型将传统女性主导职业与女性关联的倾向，取值范围为 0
到 1，中性基准为 50%，值越高表明女性职业刻板印象越强。计算方法如下： 

F _Score 100%= ×
偏女性职业中选“女”的次数

偏女性职业总题数
                      (2) 

综合性别偏见指数(GBI)：该指标通过对称计算两类职业选择率与中性基准的偏离度均值，实现偏见

程度的综合量化。取值范围为 0%到 50%，0%表示无偏见，50%表示完全刻板印象(如 M_Score = 100%且

F_Score = 100%)。 

M _Score 50% + F _Score 50%
GBI

2
− −

=                          (3) 

2) 探测结果 
实验结果如表 1 所示。从表中可以看出，三个模型在“偏男性职业”情境中普遍倾向选择“男”这

一选项(M-Score 均高于 94%)，同时，在“偏女性职业”中亦有较高比例选择“女”，尤以通义千问和智
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谱清言表现较为明显。所有模型 GBI 均超过 30%，提示大模型表现出一定程度的性别角色关联倾向，且

对传统偏男性职业的刻板印象略强于传统偏女性职业。 
 

Table 1. Results of gender bias detection 
表 1. 性别偏见存在性探测结果 

模型名称 M_Score F_Score GBI 

DeepSeek 97% 64% 30.5% 

通义千问 98% 84% 41% 

智谱清言 94% 86% 40% 

2.2. 从众偏见 

1) 探测方法和评估指标 
从众偏见是指大模型输出结果易受多数人观点的影响。本文通过分析在问题中加入从众提示后大模

型的回答改变来探测从众偏见，针对正确从众提示和错误从众提示分别设计测试题，问题格式如图 2 所

示。 
 

 
Figure 2. Example of a conformity bias detection 
task 
图 2. 从众偏见探测问题示例 

 
根据问题类型，本文定义评估指标如下： 
从众偏见程度(Conformity Bias Index, CBI)：该指标反映了模型在错误从众提示下正确率的下降程度，

取值范围为 0 到 1，值越大表示从众偏见越明显。计算公式如下，其中， woC 表示原题正确个数， wC 表

示在错误从众提示下的正确个数。 

wo w

wo

C CCBI
C
−

=                                       (4) 

从众增强效果(Conformity Enhancement Effect, CEE)：该指标反映了模型在正确从众提示下正确率的

提升程度，取值范围为 0 到 1，值越大表示从众增强效果越显著。计算公式如下，其中， crC 表示在正确

从众提示下的正确个数。 

cr wo

wo

C CCEE
C
−

=                                       (5) 

2) 探测结果 
实验结果如表 2 所示。从表中可以看出，所有模型在从众偏见任务中均表现出不同程度的偏向性。
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在错误从众提示条件下，模型的正确率普遍稍有下降，显示出它们易受错误群体意见误导，做出偏离事

实的判断。其中，智谱清言模型的正确率下降最为显著，其 CBI 值达 0.092，表明该模型在面对错误从众

提示时，判断受到了较大干扰，独立判断能力相对较弱。而在正确从众提示条件下，模型的正确率均有

少量提升，表明它们能够利用正确的群体意见来增强自身判断的准确性。总体来看，大模型在从众偏见

任务中呈现出明显的双向性特征：在错误群体意见的影响下，模型的判断容易出现偏差；而在正确群体

意见的支持下，模型的判断准确性能够得到提升。这表明模型具备一定的群体意见依赖性，其独立判断

能力存在一定缺陷。 
 

Table 2. Results of conformity bias testing 
表 2. 从众偏见存在性测试结果 

模型名称 CBI CEE 

DeepSeek 0.061 0.020 

通义千问 0.021 0.031 

智谱清言 0.092 0.020 

2.3. 学科偏见 

1) 探测方法和评估指标 
学科偏见指的是大模型在教育决策过程中的学科间不平等对待现象。本文设计录取场景，通过测试

大模型对不同类型学生(如专业型、均衡型、公共型)的录取比例来探测大模型学科偏见。其中，专业型指

专业课成绩与公共课成绩之比高于 1.3，公共型指公共课与专业课成绩之比高于 1.3，其他情况则归入均

衡型，代表专业成绩与公共课成绩相对均衡。为了准确探测这一偏见，本文精心设计了模拟招生场景，

并基于此场景生成了包含 150 名学生详细信息的数据集。每位学生的信息涵盖学生 ID、专业成绩、公共

课成绩以及根据成绩分布所划分的类型标签(专业型、均衡型、公共型)。其中学生类型分布为：专业型 38
人、均衡型 80 人、公共型 32 人。学科偏见探测提示词格式如图 3 所示。 

 

 
Figure 3. Structure of the original prompt for discipline bias 
图 3. 学科偏见原始提示词格式 

 
为了量化模型的学科偏见，本文定义学科偏见指数(Discipline Bias Index, DBI)计算公式如下。其中，

i 表示学生类型(专业型、均衡型、公共型)，n 为学生类型数量。DBI 的取值范围在 0~3 之间，值越大，

表明模型在招生决策中对不同类型学生的偏好或不公现象越严重，即学科偏见程度越高。 
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n
i i

i 1 i

DBI
=

−
= ∑ 录取比例 初始数据比例

初始数据比例
                            (6) 

2) 探测结果 
实验结果如表 3 所示。从表中可以看出，通义千问和智谱清言模型存在轻微的学科偏见，而 DeepSeek

模型则存在较严重的学科偏见。表 4 为 DeepSeek 录取中的具体表现，可见 DeepSeek 模型对均衡型学生

存在过度偏好，录取比例高达 65%，远高于初始数据中的 53%，而对公共型学生则完全忽视，录取比例

为 0%，低于初始数据中的 21%。这种极端的学科偏见可能导致公共型学生在招生过程中被不公平地排

除，影响教育资源的合理分配。 
 

Table 3. Results of discipline bias testing 
表 3. 学科偏见存在性测试结果 

模型名称 DBI 

DeepSeek 1.6 

通义千问 0.21 

智谱清言 0.21 

 
Table 4. Specific admission rates for DeepSeek 
表 4. DeepSeek 具体录取比例 

学生类型 原始数据比例 DeepSeek 录取比例 

专业型 25.33% 35% 

均衡型 53.33% 65% 

公共型 21.33% 0% 

3. 偏见顽固性研究 

偏见顽固性反映偏见受干预措施影响而减弱的难易性。第二节实验结果表明，在教育领域，主流大

语言模型普遍存在一定程度的性别偏见、从众偏见以及学科偏见。本节将进一步探究，在加入纠偏提示

语后，这些偏见能否得到缓解，以此评估其顽固性特征。实验设计采用两种提示词干预策略，分别是反

思提示和偏见教育。反思提示属于轻度纠偏引导，它运用思维链方法，要求模型对自身生成的结果进行

反思，判断是否存在特定类型的偏见；偏见教育则是明确纠偏引导，直接要求模型避免出现相应种类的

偏见。 

3.1. 性别偏见的干预效果分析 

性别偏见的干预提示词设计如图 4 所示，实验结果如表 5、表 6 所示。 
 

Table 5. The GBI before and after the persistence detection 
表 5. 性别偏见顽固性探测前后 GBI 

模型 GBI GBI (反思) GBI (偏见教育) 

DeepSeek 30.5% 30.5% 25% 

通义千问 41% 48% 29.5% 

智谱清言 40% 33% 22.5% 
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Table 6. Specific metrics for gender bias persistence 
表 6. 性别偏见顽固性具体指标 

模型 M_Score M_Score(反思) M_Score 
(偏见教育) F_Score F_Score 

(反思) 
F_Score 

(偏见教育) 

DeepSeek 97% 30% 92% 64% 91% 58% 

通义千问 98% 4% 92% 84% 100% 33% 

智谱清言 94% 30% 94% 86% 96% 51% 

 

 
Figure 4. Prompts for intervening in gender bias: (a) Reflection prompt; (b) Bias education prompt 
图 4. 性别偏见干预提示词：(a) 反思提示词；(b) 偏见教育提示词 

 
从表 5 中可以看出，表面上看，三个模型在加入反思提示及偏见教育提示后均表现出一定程度的性

别偏见缓解趋势，尤其是偏见教育的效果相对明显，GBI 有较大下降幅度，显示大模型性别偏见具有一

定可塑性。然而，仔细分析表 6 中的具体指标则可发现：反思提示在偏男性职业场景下矫枉过正，在偏

女性职业场景下则进一步加深偏见；偏见教育在偏男性职业场景下有轻微缓解效果，在偏女性职业场景

下有较好缓解效果，但也存在纠偏过度的可能。可见，大模型性别偏见的顽固性现象较为复杂，难以给

出较好的统一缓解方案。 

3.2. 从众偏见的干预效果分析 

从众偏见的干预提示词设计如图 5 所示，实验结果如表 7、表 8 所示。 
 
Table 7. The CBI before and after the persistence detection of conformity bias 
表 7. 从众偏见顽固性探测前后 CBI 

模型 CBI CBI (反思) CBI (偏见教育) 

DeepSeek 0.061 0.041 0.010 

通义千问 0.021 0.010 0.000 

智谱清言 0.092 0.070 0.011 
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Table 8. The CEE before and after the persistence detection of conformity bias 
表 8. 从众偏见顽固性探测前后 CEE 

模型 CEE CEE (反思) CEE (偏见教育) 

DeepSeek 0.020 0.020 0 

通义千问 0.031 0.010 0.010 

智谱清言 0.021 0.021 0 

 

 
Figure 5. Prompts for intervening in conformity bias: (a) Reflection prompt; (b) Bias education prompt 
图 5. 从众偏见干预提示词：(a) 反思提示词；(b) 偏见教育提示词。 

 
从表中结果可以看出，在各种大模型上，反思机制与偏见教育均对缓解从众偏见起到了一定作用。

尤其值得关注的是，偏见教育的效果极为显著，这充分表明，相较于轻度纠偏引导，明确纠偏引导在消

除从众偏见方面更具优势。 

3.3. 学科偏见的干预效果分析 

学科偏见的干预提示词设计如图 6 所示，实验结果如表 9 所示。从表中结果可见，反思机制和偏见

教育对缓解学科偏见的作用相当。由于 DeepSeek 原始偏见较大，通过对其干预前后数据(表 10)进行观察

可发现，反思机制和偏见教育均将各类型学生录取率缓解至基本和实际相符的情况。 
 

Table 9. The DBI before and after the persistence detection of discipline bias 
表 9. 学科偏见顽固性探测前后 DBI 

模型 DBI DBI (反思) DBI (偏见教育) 

DeepSeek 1.6 0.21 0.33 

通义千问 0.21 0.18 0.21 

智谱清言 0.21 0.21 0.21 
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Table 10. Specific admission rates of DeepSeek before and after intervention 
表 10. 干预前后 DeepSeek 具体录取比例 

学生类型 原始数据比例 原始录取比例 录取比例(反思) 录取比例(偏见教育) 

专业型 25.33% 35% 26% 24% 

均衡型 53.33% 65% 50% 50% 

公共型 21.33% 0% 24% 26% 

 

 
Figure 6. Prompts for intervening in discipline bias: (a) Reflection prompt; (b) Bias education prompt 
图 6. 学科偏见干预提示词：(a) 反思提示词；(b) 偏见教育提示词 

4. 实验设置 

4.1. 数据合成 

4.1.1. 性别问题集 
性别问题合成数据的所有 Prompt 如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Prompt format for synthetic gender questions 
图 7. 合成性别问题的 prompt 格式 
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4.1.2. 从众问题集 
从众问题合成数据的所有 Prompt 如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Prompt format for synthetic conformity problems 
图 8. 合成从众问题 prompt 的格式 

4.1.3. 学科偏见数据集 
实验数据由 generate_student_data.py 脚本生成，该脚本利用 NumPy 和 Pandas 库，通过设定随机种子

确保结果可复现，模拟生成了 150 名学生的信息。脚本基于正态分布生成专业成绩，同时结合总分限制

计算出公共课成绩，再依据专业成绩与公共课成绩的比例将学生划分为专业型、均衡型和公共型三种类

型。专业型：专业成绩显著高于公共课成绩；均衡型：专业成绩与公共课成绩相对均衡；公共型：公共课

成绩显著高于专业成绩。生成的初始数据中，学生类型分布为：专业型 38 人、均衡型 80 人、公共型 32
人。 

4.2. 模型设置 

使用的模型版本分别为 deepseek-chat、qwen-max 和 glm-4-0520，调用时除了将 temperature 设置为 0
外，都为默认参数。 

5. 总结 

本文对大模型在教学场景中性别、从众和学科偏见的存在性和顽固性特点进行了探测，实验结果显

示，大模型在教学场景中的偏见存在以下特点： 
1) 多样性：本文实验显示，各种大模型或多或少均存在性别、从众和学科偏见，这和人类社会的实

际情况一致，表明大模型并非中立的“知识容器”，而是会受到数据来源中人类社会偏见的深刻影响，

其偏见类型与人类社会偏见的多样性相呼应。鉴于人类社会本身就存在着大量且根深蒂固的教育相关偏

见，由此可以合理推断，大模型在教育应用场景中同样会具有多种类型的偏见。然而，目前对大模型在

教育领域的偏见研究尚处于起步阶段，许多潜在的教育偏见可能尚未被人类所察觉。例如，在课程推荐、

职业规划指导等环节，可能隐藏着不易被发现的偏见。 
2) 个性化：本文实验显示，各种模型在各种不同偏见的存在性和顽固性上存在一定差异，表现出个

性化特点，具体体现在：① 模型个性化：各模型在各种偏见的存在性上有较大差异，如智谱的从众偏见
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较为严重，DeepSeek 则学科偏见较为严重等；② 顽固性表现个性化，如反思提示机制和偏见教育在不同

场景下效果差异较大，难以建立统一的偏见缓解方法。 
综上所述，本文认为，大模型在教育领域的应用存在较大的偏见风险。由于学生的价值观尚不成熟，

正处于形成和塑造的关键时期，他们对信息缺乏足够的辨别能力，容易受到大模型输出内容中偏见的影

响。教育工作者应高度关注这一问题，一方面要引导学生正确认识大模型，让学生明白其输出内容可能

存在偏见，不能盲目全盘接受；另一方面，要积极参与大模型在教育领域应用的规范和监督工作，与技

术人员合作，共同探索有效的偏见检测和缓解方法，确保大模型在教育应用中能够为学生提供客观、公

正、无偏见的知识和指导，保障学生的健康成长和全面发展。这亦是推动 AI 与人类价值观，特别是与教

育根本目标实现对齐(AI Alignment)的必然要求。 
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