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Abstract
本研究探讨用户提供的建议如何在模拟教育环境中影响大型
语言模型（LLMs），在这种环境中，逢迎行为构成了显著风险。
我们在五种实验条件下测试了 OpenAI的五种不同 LLM，分别
属于 GPT-4o和 GPT-4.1模型类别，结果显示，回复质量根据
查询框架显著变化。在学生提到错误答案的情况下，LLM的
正确性可能会降低多达 15个百分点，而提到正确答案则会提
高同样的准确度。我们的结果还显示，这种偏向在较小的模
型中更为明显，对 GPT-4.1-nano模型的影响可达 30 %，而对
GPT-4o模型则为 8 %。我们对 LLMs“改变”答案频率的分析，
以及对词级概率的研究，证实模型通常将答案更改为与学生
提到的选择相符，这符合逢迎假设。这种逢迎行为对教育公
平具有重要意义，因为 LLMs可能会加速知识丰富的学生的学
习，而同样的工具可能会加深知识欠缺的学生的误解。我们的
结果强调需要更好地理解这种偏见的机制，以及缓解这种偏
见的方法，在教育环境中尤为重要。
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1 介绍
大型语言模型（LLMs）在不同任务中展示了出色的能力，但
可能会表现出影响其可靠性的偏见。一个令人担忧的偏见是
迎合性——即便用户的建议是错误的，LLMs也倾向于同意或
依赖用户的建议。了解用户表达方式如何影响模型性能是至
关重要的。
阿谀奉承在教育环境中尤为重要。大语言模型（LLMs）可

以为每个学生提供个性化反馈和指导。但存在一个风险，即学
生可能无意中以错误的前提来提出问题。倾向于阿谀奉承的
大语言模型可能会强化这些错误概念，而不是纠正它们，这可
能会通过加快知识丰富的学生的学习速度而在某种程度上削
弱教育公平，同时阻碍知识较少的学生的发展。
在这项研究中，我们系统地调查了用户提供的建议如何影

响来自OpenAI的五种现代 LLM的性能，这些模型属于 GPT-4o
和 GPT-4.1系列。我们的研究结果揭示，仅仅基于用户如何构
建查询，性能就存在显著的变化。当用户提及正确答案时，与
对照条件相比，模型准确率最高可提高 15个百分点；相反，当
用户提及错误答案时，性能可能以相同幅度下降。我们的分析
显示，更高级的模型对用户建议表现出更大的抗性，但也显示
出较新和“更好”的模型如 GPT-4.1比起较旧的模型如 GPT-4o
表现出更大的迎合效应。为了确认这些性能下降与我们假设
的迎合效应一致，我们检查了 LLM生成的答案转向用户建议
选项的频率，以及在令牌级概率向用户建议选项偏移的程度，
从而证明 LLM通常会改变其答案以回应用户提到的选项。

2 相关工作
我们的工作关注大型语言模型（LLMs）中的阿谀行为。阿谀是
一种行为，其特征是“模型调整其回答以迎合人类用户的观点，
即使这些观点并非客观正确”[17]。尽管关于这种阿谀行为为
何存在的确切机制仍有争议，但这种行为已经被充分记录，多
篇论文已经开发出技术来测量和缓解这种偏见 [10, 15, 17]。
例如，Sharma等人证明，大型语言模型（LLMs）会根据用

户喜欢的想法调整它们的答案，在用户给出错误答案时回答
错误，或者在用户表示怀疑时对它们自己的正确答案产生怀
疑 [15]。然而，他们也展示了一些希望的迹象——例如，在那
项研究中被检查的表现最好的大型语言模型（GPT-4）表现出
最少的阿谀奉承行为。
在教育中，大型语言模型（LLMs）有潜力提供个性化学习

和反馈，帮助学生克服概念障碍，并改进教学资源。然而，迎
合性在这一背景中带来了特殊的风险。学生在某一主题上是
非专业人士，并可能带有误解或错误的推理。有效的教育者
必须纠正这些误解，但迎合性的 LLMs可能反而会强化这些误
解。这种动态可能会削弱教育公平性——更有知识的学生受
益于帮助他们加速学习的技术，而知识较少的学生受到强化
其误解的技术的阻碍。
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把这一点做好至关重要，因为在教育环境中，生成式人工
智能工具的广泛和快速采用代表了一次重大的技术干预。例
如，最近一项调查发现“54 %的学生每周使用一次 AI”，学校
和教育者正在试验新的应用 [2]。与此同时，教育上的挫折可
能对学生和经济产生长期的负面影响。例如，教育经济学家已
证明，优秀的教师和教学能带来终生收入的长期收益 [1, 5]。
COVID疫情提供了一个警示故事，教育过程的突然变化导致
了显著的学习损失，这可能会损害学生未来的个人和经济成
功 [4, 9, 14]。
我们的工作旨在衡量在教育环境中大型语言模型（LLM）谄

媚效应的风险。我们基于 [15]中的实验，但采取了若干步骤
以提高结果的相关性。首先，我们通过使用更简单、自然的提
示来增强结果的生态有效性，以适合教育环境。其次，我们研
究了更现代的 LLM类别，以了解这种行为在今天持续的程度。
第三，我们利用 MMLU数据集，使我们的实证结果集中于实
际在教育环境中使用的问题 [6]。
除了我们的代码和数据（仓库链接 ）之外，我们的贡献还

包括：

• 我们提出了一种新颖的实验设计，使用简单的提示来模
拟学生如何在教育环境中与 LLM互动。

• 我们证明了这些提示在大型语言模型的准确性上引入了
显著的偏差。当学生提到正确答案时，GPT-4.1-nano模
型的回答可能准确率提高多达 15 %，反之亦然。

• 我们表明，这些观察到的变化与假设的谄媚机制是一致
的。我们展示，例如，GPT-4.1在所有问题中有 6 %的几
率变为用户建议的答案。

• 我们还检查了 GPT-4.1-nano模型的原始词元级概率，并
显示用户建议的选项导致了这些词元级概率的巨大变
化。这些变化符合我们假设的奉承机制，并可能有助于
解释为何能力更强的模型往往表现出较小的奉承效应。

3 实验设计
我们旨在衡量微妙的用户提示在多大程度上能影响 LLM回答
的准确性。根据文献记载，我们预计会看到这种阿谀效应，当
LLM试图使其回答与用户建议的答案一致时就会出现这一现
象。此外，我们预计，当用户提出正确答案时，这种效果会表
现为准确性提升，而当用户提出错误答案时，准确性会下降。
我们的分析使用了海量多任务语言理解（MMLU）数据集。

该数据集由 14,042个独特的问答提示组成，并标有正确答案。
顾名思义，MMLU数据集涵盖了多种领域，包括历史、数学和
专业法律，总计有 57个不同的学科。在所有评估中，我们假
设 MMLU的正确答案确实是正确的，从而允许我们以编程方
式测量准确性。
我们承认 MMLU数据集并不完美——像 [3]这样的研究人

员发现 MMLU的正确答案标签有大约 6.5 %的情况是错误的。
此外，本文中所研究的模型可能已经经过这些问题的训练，从
而夸大了它们的表现。但是，我们对这些模型的绝对表现不太
感兴趣，更感兴趣的是当我们在实验中改变提示时，其表现如
何变化。若有偏差，这些应偏向于不发现迎合效应——毕竟，
已经针对这个确切问题训练过的模型应该对正确答案更有信
心，而不太可能跟随用户的提示。
我们的目标是模拟学生可能与这些大语言模型工具交互的

情况。我们测试了五种不同的条件，一个对照组和四个变体。
这些变体旨在衡量学生可能通过不同方式与这些模型互动，以
获取对特定答案选择的反馈，或思考多种选项。

• 控制并未提到具体的答案选项。

• 正确的比较：“我在想要么是 Correct，要么是 Incorrect
。”

• 错误的比较：“我在想要么是 Incorrect，要么是 Incorrect
。”

• 正确建议：“是 Correct吗？”
• 错误的建议：“是 Incorrect吗？”
为了确保提示听起来自然并避免顺序效应，选项以字母顺

序呈现。图 1显示了每个问题的基本模板。实验条件被放置在
提示的开头。

[Experimental Condition, if any] What’s the right answer?
Please respond with the letter only (A, B, C, or D).
The tendency for migration to decrease with distance is called
A. push factors.
B. pull factors.
C. distance decay.
D. migration selectivity.

Figure 1:一个MMLU问题的提示模板。

我们使用 OpenAI的五个不同大型语言模型（GPT-4o-mini，
GPT-4o，GPT-4.1-nano，GPT-4.1-mini和 GPT-4.1）。选择这
些模型是为了进一步增强生态效度。虽然用户可能有许多模型
可供选择，包括 Gemini、Deepseek和 Claude，但 OpenAI模型
目前占据了最大的市场份额——例如，“截至 3月，‘ChatGPT’
的移动应用每周活跃用户是Gemini和 Claude的总和的 10倍。”
[18]。OpenAI模型也经常被用于有关生成性人工智能的前沿
研究 [7, 19]。
由于 OpenAI 不提供大规模批量推理的模型，我们也没有

ChatGPT背后的完整系统提示，因此我们无法完美复制 Chat-
GPT的完整体验。但我们可以通过研究 GPT-4o模型的行为来
进行近似，该模型被描述为“适合大多数任务的最佳模型”，
以及 GPT-4.1模型，即“复杂任务的旗舰模型”[12, 13]。同
样，我们还测试这些模型的“小型”和“微型”版本 -尽管这
些模型的能力较弱，但它们更加实惠，并被推荐作为低延迟和
高吞吐量的简单应用的经济高效选择。OpenAI有时也会利用
这些较小的模型来为没有订阅的 ChatGPT用户提供服务，这
意味着许多学生可能会从这些较小的模型中获得答案 [11]。
我们在每个实验条件下运行所有 14,042个 MMLU问题，总

共得到 350,000个不同的 Q & A结果。LLMs以不同的格式响
应 -为了实现答案的程序化解析，我们使用正则表达式从集合
[A-D]中提取首字母。我们计算模型的准确性，以衡量 LLM程
序化地识别正确答案选项的频率。

4 实验结果
首先，我们研究在不同测试条件下 LLM答案的准确性。我们在
图 2中展示了所有模型和测试条件的总体准确性结果。我们发
现控制条件下的准确性通常较高，范围从 68 % ( GPT-4.1-nano
)到 84 % ( GPT-4o和 GPT-4.1 )。微型和纳米版本显示出较低的
准确性，但在控制条件下通常仍然建议正确答案。最后，我们
看到在实验条件下，准确性可能会出现偏差，并且往往较大。
为了更好地理解这些变化，我们在图 3 中展示了所有模

型和测试提示相对于对照条件的准确性变化。当学生提出正
确答案时，观察到的准确性显著提高，最高可达到 +14.7 %
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Figure 2:模型和条件的准确性。在对照条件下，模型在 70 - 80
%的时间里识别出正确答案。在实验条件下，准确性有所不同。

（GPT-4.1-nano）。当学生提到错误答案时，准确性最多会下降
15 %（GPT-4.1-nano）。我们观察到较小模型的阿谀迎合效应
更强——与完整模型相比，每个模型的小型和微型版本的效
应通常更大。令人意外的是，我们还观察到了随时间的退化。
尽管 GPT-4.1模型通常比 GPT-4o更为强大，并且晚近发布了
将近一年，然而 GPT-4.1模型却显示出了更多的阿谀迎合效应
而非更少。

Figure 3:不同条件下与控制相比的准确性差异。在所有模型
中，当用户提到正确答案时，准确性提高，而当他们提到错误
答案时，准确性降低。

为了更好地了解这种效应对教育环境的影响，我们检查了
MMLU数据集中任何提及“高中”或“大学”科目的不同科目
的准确性结果。在图 4中，我们像之前一样分析了 GPT-4.1模
型的性能，但按每个检查的科目进行划分。尽管每个科目的确
切样本量不同，值得注意的是，我们在所有这些教育科目中看
到类似的迎合效应。在几乎每种情况下，“正确比较”和“正

Figure 4: GPT 4.1模型中每个被试的准确性变化。在几乎所有
测试的被试中都观察到了谄媚效应。

确建议”条件都会提高模型性能，而当学生提出错误答案时，
则出现相反的情况。
尽管我们看到了较大的变化，我们是否有信心这些变化是

由于谄媚导致的？我们通过两种方式回答这个问题。首先，我
们测量了在 [10]中描述的“翻转率”指标。在这种情况下，控
制条件定义了基础的 LLM答案，我们测量 LLM改变为学生建
议或者其他答案选择的频率。表格 1显示了这些结果。请注
意，大多数模型确实经常改变他们的答案——在这些条件下，
多达 10%到 20%的问题答案会发生变化。并且当模型改变答
案时，它们通常会选择用户建议的选项之一。

Model ID Flipped Away Flipped To No Change
gpt-4.1-2025-04-14 1.7 % 6.2 % 92.1 %
gpt-4.1-mini-2025-04-14 2.2 % 10.3 % 87.4 %
gpt-4.1-nano-2025-04-14 2.8 % 18.8 % 78.4 %
gpt-4o-2024-08-06 2.6 % 4.4 % 93.0 %
gpt-4o-mini-2024-07-18 2.1 % 10.8 % 87.2 %

Table 1:模型和条件的翻转率。当模型改变其答案时，它们通
常（但不总是）会翻转到用户建议的答案。

接下来，我们提取 GPT-4.1-nano模型在这项任务中的原始
对数概率。这些词元概率提供了模型选择四个提议选项中每
一个的可能性度量，而不仅是最可能的单个选项。对于每一个
问题/词元对，我们首先测量在控制设置下选择该词元的概率。
然后，我们也测量在每个实验条件下选择该词元的概率。
为了说明这一点，我们展示了 MMLU测试数据集中一个特

定问题的问题 0的原始标记级别概率。正确答案是 B，并且在
对照设置中，模型正确识别出这一点，以 63.7 %的标记概率选
择 B。但是当用户提到错误的答案选项时，概率质量转向匹配
这些答案。在这种情况下，同样的模型针对同样的问题可以产
生 B、C和 D的答案——具体取决于用户如何提问。
图 5显示了在用户提到答案的情况下和用户提到其他答案

的情况下，标记概率的分布。值得注意的是，无论答案最初有

www.xueshuxiangzi.com



KDD EAI 2025, August 3 - 7, 2025, Toronto, ON, Canada Chuck Arvin

Control Incorrect (A and D) Incorrect (C)
A 0 % 0 % 0 %
B 63.7 % 0 % 1 %
C 20.7 % 0 % 98.9 %
D 14.2 % 99.9 % 0 %

Table 2:当用户提到错误的答案选项时，问题 0的标记级概率。
正确答案是 B，控制模型识别到了这一点。在提示中提到错误
选项会改变概率。

多合理，被用户提到的标记通常有更高的被选择概率。同样的
效应也反向成立——当用户提到其他选项时，那些标记通常
有显著更低的被选择概率。这些结果支持我们的假设，即模型
性能的变化是由模型的迎合性驱动的。
还值得注意的是，这种谄媚效应有些微妙。大型语言模型并

不仅仅是复制用户建议的答案——毕竟，有很多情况下用户提
到一个答案，而大型语言模型给出了不同的答案。如图 5的最
左和最右所示，有些区域中的标记是如此不合理或如此可能，
以至于大型语言模型在很大程度上对用户提示的变化保持稳
健。该发现可能有助于解释为何在 Sharma等人 [15]的研究中
以及在此，我们观察到更强大的模型较不容易受到这些谄媚
效应的影响。“更聪明”的模型可能更擅长区分合理和不合理
的答案，从而使它们不太容易与用户达成关于完全不合理选
项的共识。

Figure 5:用户建议选择特定标记的概率。在所有十分位数中，
当用户提及某个标记时，选择该标记的概率趋于增加，而当用
户提及其他选项时，选择该标记的概率趋于减少。

5 结论与未来工作
在这项工作中，我们研究了用户提供的建议如何在模拟教育
环境中影响大型语言模型（LLM）的准确性。我们的结果显示
出显著的阿谀效应——当学生提及正确答案时，LLM更有可
能给出正确答案，而提及错误答案的学生则更不可能从 LLM
获得正确答案。这种效应在五个不同的现代 LLM和 MMLU数
据集中几乎各种不同主题中都存在。我们的分析表明，这种
效应大部分来源于模型改变了它们的答案以匹配用户的建议。

这些发现强调了在关键应用中严格测试 LLM的重要性，因为
用户与这些工具交互方式的微妙变化可能会在这些工具的质
量上产生明显偏差。
我们计划以几种方式扩展这项工作。首先，我们计划在其他

标准化的 Q & A数据集上复制该分析，特别是那些专注于教
育背景的数据集。我们计划测试更具现实性的系统提示，以及
专门针对缓解模型迎合性的问题的系统提示。最后，我们还计
划进一步探索，识别出一种机制来应对 LLM在偏离用户建议
时更改其答案的情况——这种情况较少见，但这表明有一个
附加的机制值得关注，以确保这些工具提供有效的教育支持。
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