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摘  要 

本研究从词汇联想范式出发，比较生成式大模型与人类在语义表征结构上的差异，重点考察联想多样性

与联想不对称性。结果表明，人类词汇联想在多样性与不对称性上均高于生成式大模型，呈现出更为复

杂的语义组织结构；两类数据均表现出词频相关规律，但生成式大模型对词频的依赖更强。此外，联想

多样性与不对称性之间的关系在人类数据中更为紧密。总体而言，生成式大模型虽能在一定程度上复现

人类词汇联想的统计特征，但其语义表征的结构复杂性仍存在差距。 
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Abstract 
This study compares lexical association patterns between GenAI (Generative Artificial Intelligence) 
and humans to examine whether GenAI exhibits human-like semantic organization. Focusing on as-
sociation diversity and asymmetry, the results show that human data demonstrate higher diversity 
and stronger directional asymmetry than GenAI-generated associations. While both systems display 
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systematic relationships between word frequency, GenAI shows a stronger dependence on frequency. 
In addition, the relationship between diversity and asymmetry is more tightly coupled in human data. 
Overall, the findings suggest that GenAI can approximate certain statistical regularities of human lex-
ical associations, but their semantic representations remain less structurally complex than those of 
the human mental lexicon. 
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1. 引言 

词汇联想任务长期被视为刻画人类语义结构的重要工具，最常见的词汇联想任务会要求被试对于给

定的刺激词(stimulus)给定一个至几个最先想到的反应词(response)，通过对这些反应词进行分析，就可以

间接探索词汇在心理词库中的组织方式。而以 SWOW (Small World of Words [1])为代表的大规模词汇联

想常模库建设，则使这一研究范式可以从小样本的实验进步到大样本的统计分析。 
近年来，生成式人工智能在大规模文本语料的训练以及概率生成机制的驱动下，已经体现出了与人

类似的(human-like)语言输出表层形式。然而，我们无法直接研究这种与人类似的特征是否仅体现在表层

的语言输出，还是已经形成了与人类类似的心理词库的组织结构。人类心理词库的组织具有多样特征，

我们可以选择其中的特定角度进行切入，而已经经过词汇联想研究验证的两个关键结构特征，即词汇联

想多样性和词汇联想不对称性，可以为这一方向的研究提供一定的经验证据。 
基于以上目的，本研究采取 SWO [1]人类词汇联想常模库和构建方法相同的大模型词汇联想常模库

LWOW (LLM World of Words) [2]为基础，系统比较两者在词汇联想多样性以及两项不对称性上的异同，

以尝试探讨生成式大模型是否已经在表层以下呈现出了与人类似的语义组织形式。  

2. 文献综述 

生成式大模型的语言能力来源于其对大规模文本语料的基于分布的学习。现有主流大模型大多基于

Transformer架构[3]，通过对高质量人类语言文本进行拆分，进行词元(token)与词元之间的条件概率计算，

实现了与人类似文本的成功输出。这一过程不依赖显性的语义规则，而是纯粹地基于对词元间共现关系

的编码和调整，使语义相似性、句法依赖乃至更复杂的御用信息在高维度参数空间中以不可见的方式进

行了表征[4]。进一步研究显示，现有生成式大语言模型的表征结构在一定程度上能够模拟人类语言加工

中的语义相似度判断、类比推理等行为[5]。然而我们需要指出，这种一次性的训练方式不同于人类对语

义表征的渐进的学习过程，因此生成式大模型的表征能力是否真的趋近于人类的语义表征，仍然是当下

研究中的核心议题。 
在对于人类语义表征的研究中，词汇联想范式提供了大量的经验性证据。研究结果表明，语义表征

并不是简单的相似性整合，而是也呈现出复杂的、动态的网络结构。研究者使用词汇联想的方法，已经

发现词频效应、联想多样性、联想不对称性是人类词汇联想中的稳定发生、具有解释力的现象。联想多

样性指的是一个刺激词能够引发的反应词的词目数和离散程度，一般而言高频词往往据欧更多的联想多
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样性，即，高频词的反应分布更加分散，有更多的语义临域[1] [6]。网络研究的结果也证明了，在人类的

语义网络中，高频词倾向于吸引更多的新词进行联连接，这一过程也称为“优先连接”[7]；同时，低频

词的语义范围通常更具体，与整个语义网络的连接较为稀疏，所以它们的反应词就会更少。另一方面，

联想不对称性反应了语义关系的方向性特征，即从刺激词到反应词的联想强度通常与反应词到刺激词的

联想强度不同。例如，刺激词“医生”到反应词“医院”的联想概率往往比“医院”到“医生”的要高，

这一现象也具有高度的稳定性。联想的不对称被认为是人类在构建语义网络的过程中扩散激活……机制

的体现，即不同的词汇表征在网络中的位置也影响了信息的传播路径和强度。总的来看，联想多样性与

联想不对称性共同反应了人类心理词库、语义网络组织的基本数量、方向特征。 
出于上述人类/生成式大模型的语义网络构建方式差异，通过词汇联想的方法将两者进行对比就具有

了明确理论意义。已有研究表明，大模型在语义相似性判断、词义消歧等任务中能够达到甚至超过人类

水平[8]，能够自行构建数据中没有显性标注的成分间关系[9]。但对其内部的语义组织形式研究则较少，

词汇联想任务则在此有明显优势，其输出不受显式任务约束，更能反映语义的内在结构[1]。如果生成式

大模型能够在联想多样性与不对称性上复现人类数据中的结构模式，则在这两个维度上为其与人类似的

表征结构提供了一定证据；反之，如果模型在这些维度上表现出系统性偏差，则可以认为其语义表征仍

在一定程度上停留在统计层面，在此两个维度上不支持其“具有与人类似的语义表征”的推断。因此，

从词汇联想角度切入检验人类与生成式大模型在联想多样性和不对称性上的表现，能够为我们的核心问

题提供具有解释力的证据。 
基于以上的问题和方法，本研究选取人类与生成式大模型的词汇联想数据，从词汇联想多样性和不

对称性的角度，对比研究生成式大模型在这两个维度上是否已经有了与人类似的表征结构。具体研究问

题如下： 
1) 人类与生成式大模型在词汇联想多样性上是否存在差异？如果有，这些差异是什么？ 
2) 人类与生成式大模型在词汇联想不对称性上是否存在差异？如果有，这些差异是什么？ 
人类与生成式大模型的词汇联想多样性、不对称性结果是否具有交互？如果有，交互作用的差异是

什么？ 

3. 研究设计 

3.1. 实验材料 

本研究用于对比人类与生成式大模型词汇联想模式的数据由同一方式构建。人类词汇联想常模数据

来自建立的 SWOW-EN 常模库。作为一系列项目中的一个，SWOW-EN 是 SWOW (Small World of Words)
项目的英语部分。De Deyne 等人[1]使用滚雪球的方法，通过社交媒体、电子邮件等方式共招募了 88,722
名受试(81%母语者)，通过 12,217 个刺激词共得到 3,686,400 个反应词。与 USF [10]、EAT [11]等词汇联

想常模库相比，SWOW-EN 在词汇判断、词汇命名和语义判断等任务中均表现均相对优异，且构建过程

中的数据收集流程、受试的异质性更佳。Abramski 等人[2]使用同样的范式，构建了 LWOW 常模库(LLM 
World of Words)，该常模库使用同样的刺激词表，要求三种不同的生成式大模型在每次均独立的对话中

进行反应。这三种生成式大模型(LLaMA3、Haiku 和 Mistral)中，LLaMA3 是唯一开源，且独特反应数接

近 SWOW-EN 中的人类数据(人类 116,640 个，LLaMA 3,105,367 个，作为对比，Haiku 和 Mistral 仅有

15,275、41,369 个)，考虑到本研究研究的对象就包括联想多样性，不应在材料选取阶段出现明显差异，

因此研究选取的是 LLaMA3 数据所谓生成式大模型数据(后文均称生成式大模型数据)。本研究通过应用

SWOW-EN 和 LWOW 数据，在控制构建方法的同时提供了最大的数据量。 
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考虑到 SWOW 和 LWOW 两个常模库的构建方式虽然相同，但主体不同，SWOW 中的人类数据是

随机分发，很多刺激词的反应词少于 100 个；而生成式大模型构建的 LWOW 则控制每个刺激词均有 100
个反应词，因此，为了进一步对齐两者规模，研究选择筛除 SWOW 中不足 50 个反应的刺激词，将两者

均在 50 个反应词处截取。为了进一步帮助进行数据分析，选择使用 van Heuven 等人[12]的母语者词频标

注数据进行二次筛选，筛除其中所有没有出现过的刺激词，以及有反应词没有标记的刺激词，最终得到

了人类/生成式大模型两组完全相同的、所有刺激词/反应词均有词频标记的数据组(共 829 个相同的刺激

词，每个刺激词有 50 个反应词)，用于进一步的数据分析。 

3.2. 数据分析 

为了回答研究问题，研究使用上述筛选的刺激–反应词对作为数据集，采用两项核心指标对生成式

大模型与人类词汇联想进行比较。词汇联想多样性以香农熵进行刻画，针对联想不对称性，则按照……

的方法构建联想不对称性指数。 
词汇联想任务的联想多样性用于刻画刺激词的反应词分布离散程度。本研究选择香农熵……对其进 

行可检验的测量。本研究将其定义为 ( ) ( ) ( )logi iH s p r s p r s= −∑ ，其中 s 为刺激词，其对应的反应词为

nr ，每一个反应词的概率为 irp
s

 
 
 

。它直观反应了反应词的多样性，如果一个刺激词的反应词高度集中 

于少数几个词(如某一反应类型占据绝大多数反应)，则熵值较低，而当反应类型较多时，熵值较高。在本

研究的实际计算中，首先统计两个常模库中每一个刺激词对应所有反应词的出现概率，然后将其归一化为

概率分布，随后对两个常模库中的每个刺激词分别计算香农熵，得到可以用进行差异检验的词汇多样性数

据组。统计时，使用 van Heuven 等人[12]标记的英语母语者词频数据进行对应，然后将对数词频数据与两

组中的词汇多样性数据进行皮尔逊相关分析，相关系数 r 大于 0 时，词频与联想多样性呈正相关，相关系

数 r 小于 0 时，说明词频与联想多样性呈负相关，而当 r 趋近于 0 时，则说明词频与联想多样性之间不存

在显著的相关关系。最后，本研究使用线性回归模型，检验人类和大语言模型在词汇联想多样性上的差异。 
词汇联想的不对称性指标用于刻画刺激词–反应词对之间的联想关系的方向性差异。本研究中的词 

汇联想不对称性指数定义为 ( ) ( )
( )

, log
P rs

A s r
P sr

 
=   

 
，其中 A 表示一个刺激词–反应词对的不对称性，当 

( ),A s r 大于 0 时，说明刺激词到反应词的联想强度强于反向路径，而当其小于 0 时，说明刺激词到反应

词的联想强度小于反向路径，以上两者都说明刺激词与反应词之间存在联想不对称。仅有当 ( ),A s r 约等

于 0 时，代表着刺激词–反应词之间联想对称。由于研究选择的是两个不同的词汇联想常模库，两者不

可能完全对齐，因此研究在两个常模库中分别选取了正反刺激词–反应词对，用于计算不对称性指数。

在数据分析中，取所有 A 的绝对值，并进行单一样本 t 检验以验证其是否整体偏离 0，如有偏离则说明其

存在词汇联想的不对称性。然后，将两组中的 A 绝对值(|A|)，进行独立样本 t 检验，即能够比较两者词汇

联想不对称性(如有)的强度差异。 
最后，为了进一步分析人类与生成式大模型的词汇联想多样性与联想不对称性的潜在交互效应，本

研究计算组内的联想多样性与联想不对称性相关系数，然后计算人类与大模型的词汇联想多样性–不对

称性关系是否存在统计意义上的差异。首先，选择具有词汇不对称系数的词(即在一个常模库中同时作为

过刺激词和反应词的词)，提取它们的词汇的联想多样性系数 ( )H s ，然后计算这些词不对称性指数 A 绝

对值的平均值，作为刺激词层面的平均不对称性强度 ( )A c ，从而实现了其与词汇联想多样性的意义对应。

然后，首先分别计算人类/生成式大模型组中 ( )H s 和 ( )A c 的皮尔逊相关系数。当相关系数 r 大于 0 时，

说明联想越多的词，其联想关系越具有不对称性；当 r 小于 0 时，说明联想的多样性与方向性之间存在
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负相关，而当 r 约等于 0 则说明两者基本独立，研究进而可以了解人类与生成式大模型在词汇联想多样

性、不对称性上的潜在交互。 

4. 研究结果 

4.1. 人类与生成式大模型联想多样性对比 

本研究首先对人类词汇联想数据与生成式大模型词汇联想数据的联想多样性进行了描述统计分析，

结果如表 1 所示。人类数据的平均香农熵为 2.42 (SD = 0.63)，而生成式大模型的平均香农熵为 2.27 (SD = 
0.46)。整体来看，人类联想数据的熵值水平高于生成式大模型，表明其在相同刺激条件下具有更为分散

的反应词分布结构。两组数据的样本量均为 829 个刺激词，保证了后续统计比较的可比性。 
进一步对联想多样性与词频之间的关系进行相关分析见表 1，结果显示两组数据均呈现显著负相关

关系。如表 1 所示，人类数据中联想多样性与词频的相关系数为 r = −0.17 (p < 0.001)，生成式大模型数据

中的相关系数为 r = −0.28 (p < 0.001)。结果表明，在两种数据来源中，较高词频均对应较低的联想多样性

水平，且该关系在生成式大模型中更为明显。 
在控制词频因素的基础上，进一步构建线性回归模型，以联想多样性为因变量，组别与词频为自变

量进行联合预测分析。结果显示，模型整体显著(F = 56.05, p < 0.001)，R2 = 0.06。具体而言，组别变量对

联想多样性具有显著预测作用(β = −0.27, t = −9.07, p < 0.001)，词频变量同样达到显著水平(β = −0.23, t = 
−8.89, p < 0.001)，表明在控制词频影响后，两类数据在联想多样性上仍存在稳定差异。 
 
Table 1. Correlation between entropy and word frequency in human and GenAI’s Word association 
表 1. 人类与生成式大模型词汇联想香农熵与词频相关分析 

组别 M SD r p 
人类 2.42 0.63 −0.17 0.000*** 

生成式大模型 2.27 0.46 −0.28 0.000*** 

注：***: p < 0.000，下同。 

4.2. 人类与生成式大模型联想不对称性对比 

本研究首先对词汇联想不对称性指数进行有效样本统计，结果显示人类数据中可计算的词汇联想对

数量为 99,673 对，而生成式大模型数据中为 15,323 对，表明在人类数据中可观测的双向联想关系显著多

于生成式大模型数据，这一差异反映了两类数据在联想网络连通结构上的规模差异。 
进一步对不对称性强度进行描述统计分析，结果如表 2 所示，人类数据的平均绝对不对称性指数为

1.357 (SD = 0.97)，生成式大模型的平均绝对不对称性指数为 0.87 (SD = 0.77)，表明人类词汇联想关系在

刺激词与反应词之间的方向性差异整体更为显著，而生成式大模型的联想关系相对较为对称。单一样本

t 检验结果显示，两组数据的 A 绝对值均显著偏离 0 (人类数据：t = 443.72, p < 0.001；生成式大模型：t = 
138.96, p < 0.001)，说明在两类语料中均普遍存在词汇联想的不对称性结构。 
 
Table 2. Difference between human and GenAI’s word association asymmetry 
表 2. 人类与生成式大模型词汇联想不对称性差异检验 

组别 N M (|A|) SD (|A|) t p 

人类 99,673 1.36 0.97 443.72 0.000*** 

生成式大模型 15,323 0.86 0.77 138.96 0.000*** 
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在组间比较方面，独立样本 t 检验结果表明，两组在不对称性强度上存在显著差异(t = 70.99, p < 0.001)，
即人类词汇联想的不对称性显著高于生成式大模型。整体结果如表所示。 

4.3. 人类与生成式大模型联想多样性、不对称性交互 

本研究首先对词汇联想多样性与不对称性之间的关系进行组内相关分析，结果显示人类数据中两者

呈显著负相关(N = 7076, r = −0.36, p < 0.001)，生成式大模型数据中同样呈显著负相关(N = 2161, r = −0.28, 
p < 0.001)，说明在两类数据中，联想多样性较高的刺激词通常对应较低的联想不对称性强度。 

进一步对两组相关系数进行差异检验，Fisher Z 转换结果表明两组之间存在显著差异(z = −3.52, p < 
0.001)，说明人类与生成式大模型在联想多样性与不对称性之间的耦合关系强度上存在统计学意义上的差

别。 
对相关结构进行置信区间估计的结果如表 3 所示，人类数据的相关系数为 r = −0.36 (95% CI [−0.38, 

−0.34])，生成式大模型数据的相关系数为 r = −0.28 (95% CI [−0.32, −0.24])，表明两组数据的负相关关系

均较为稳定，但人类数据中的耦合强度整体更高。 
 
Table 3. Correlational analysis between entropy and asymmetry in human and GenAI word association 
表 3. 人类与生成式大模型词汇联想香农熵与不对称性的交互相关分析 

组别 N r [95% CI] 

人类 7076 −0.36 [−0.38, −0.34] 

生成式大模型 2161 −0.28 [−0.32, −0.24] 

 
在结构强度补充分析中，人类数据的平均联想多样性为 Mean H = 2.64，平均不对称性强度为 Mean 

|A| = 1.09；生成式大模型数据的对应值分别为 Mean H = 2.42 与 Mean |A| = 0.75，结果显示人类数据在联

想多样性与不对称性两个维度上的整体水平均高于生成式大模型，且两者在结构层面呈现一致性差异特

征。 

5. 讨论 

研究发现，人类在词汇联想多样性上显著高于生成式大模型，且词频对生成式大模型的生成具有一

定约束，表明其语义网络结构受到一定局限，且有频率相关的倾向。人类数据的平均香农熵高于生成式

大模型，证明人类在给定同一刺激词时能够产生更离散的反应。这一结果与人类语义网络被广泛证明的

无标度与小世界特性[13]相吻合，这种动态结构允许人类在提取词汇时超越简单的概率，而是形成了复杂

多样的连接。相比之下，以 LLaMA3 为代表的生成式人工智能在联想生成时存在明显向高概率典型反应

收敛的趋势。进一步检验表明，词频对联想多样性具有显著的负向预测作用，且对生成式大模型的影响

更为显著。在人类心理词库中，高频词由于优先连接的倾向[7]，不仅拥有核心的强语义连接，同时还在

长期使用中建立了很多弱连接。然而，基于同样的倾向，生成式大模型虽成功建立了很多强连接，但在

弱连接上表现较差。这种词频敏感性侧面说明，尽管大模型在分布式学习上取得了巨大成功，但其表征

还没有复刻人类的心理词库的全部复杂性。 
联想不对称性方面，人类数据不仅具备更密集的双向联想连通性，且表现出远高于生成式大模型的

不对称性。两组数据虽然都表现出一定的不对称性，但生成式大模型中的联想不对称性远弱于人类。长

久以来，联想不对称性被视为人类扩散激活机制的核心证据之一[14]。人类语义网络中，信息从局部向整

体的激活往往比反向路径更为迅速和强烈，这种方向性受概念层级、习得顺序等多种因素制约。然而，
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生成式大模型语义表征的底层逻辑是向量空间模型[15]，从本质上讲，高维空间中词元的距离是对称的，

尽管 Transformer 架构引入了注意力机制[3]，能够在一定程度上捕捉前后文的单向性，但当脱离句子环境

仅进行词元提取时，生成式大模型不得不更多依赖词元的空间距离。联想不对称性上的差异表明，无指

导的大规模预训练尚不足以建立一个脱离了句子的与人类似的心理词库。 
词汇联想多样性与不对称性的交互结果进一步表明，尽管人类与生成式大模型均表现出多样性越高、

不对称性越低的规律，但人类数据中这一耦合关联更为紧密，反映出更复杂的结构特征。人类数据中这

种更为紧密的耦合关系，证明了人类的语义组织是一个高度自组织的复杂动态系统[16]。而对大语言模型

来说，这一种脱离句子仍存在的、复杂动态的系统没有得到实质上的复制。生成式大模型凭借大量语料

在表层上呈现了符合统计的联想模式，但由于机制与人类的语义网络建构截然不同，在本研究的维度上

暂时没有成功复制人类的语义网络结构。 

6. 结论 

本研究通过对比人类与一种开源大模型(LLaMA3)的英语词汇联想网络，发现，至少对于该种模型来

说，其虽能模拟词频效应和非对称特征，但仍与人类联想结果呈现显著差异，呈现出依赖统计分布的倾

向，证明其深层语义表征尚未具有与人类似的组织。随着大模型的快速迭代，以及对于人类语言间差异，

不同的组合可能会呈现出不同的结果。 
未来研究可进一步考察不同参数规模模型在语义网络构建上的演进，深入探讨非具身模型走向与人

类似认知能力的可能路径。本研究为大模型语义表征的内部研究提供了经验证据，也为评价人工智能的

认知真实性提供了新视角。 
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