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Abstract

当前角色扮演研究通常依赖未经验证的 LLM作为评判者的范式，这可能无
法真实反映人类对角色忠实度的认知。对人类一致性评价的一个关键前提
是角色识别，即根据对话上下文识别说话者的能力。我们认为，任何关于角
色扮演质量（角色扮演得如何）的有意义的判断，根本上取决于首先正确将
言语和行为归因于正确的角色（谁在说话）。我们提出了 PersonaEval，这是
第一个旨在测试 LLM 评估者能否可靠识别人类角色的基准。PersonaEval
使用来自小说、剧本和视频转录的人工撰写的对话，挑战模型根据对话
上下文确定正确的角色。我们的实验，包括一个人类研究，显示即使表
现最好的 LLM 准确率也只能达到约 69 %，远低于可靠评估所需的水平。
相比之下，人类参与者表现接近顶峰，准确率为 90.8 %，突显了当前的
LLM 评估者仍然不足以有效判断角色扮演场景。为了更好地理解这一差
距，我们研究了训练时适应性和测试时计算，表明可靠评估不仅需要特定
任务的调整，还依赖于 LLM 评估者的强大、人类化的推理能力。我们在
https://github.com/maple-zhou/PersonaEval 发布了我们的基准。

1 介绍

越来越多的研究在角色扮演中采用大语言模型作为评判者的范式，其中模型被赋予评估其
他模型角色扮演行为的任务 (Shao et al., 2023; Wang et al., 2024c; 2025b; Lu et al., 2024)
。虽然这种策略具有可扩展性，但它假设大型语言模型（LLMs）可以接近人类判断，这
一说法在很大程度上尚未经过测试。这种验证缺口对当前评估流程的可靠性和真正的人类
一致性提出了质疑。最近的研究已经揭示了 LLMs 与人类之间的不一致性，包括偏好泄
露 (Ghasemi et al., 2025; Murugadoss et al., 2024) ，即模型偏好来自其自身模型系列的输
出。此外，Zhao et al. (2025) 表明一个标记足以愚弄 LLM 评判者。从更广泛的认知角度
来看，Josh Tenenbaum 认为 LLMs 从语言中获得智能，而人类是在获得智能后才发展语
言 (Cherian et al., 2024) 。这些差距让人质疑当前的 LLMs 是否可以以类人方式可靠地评
估角色忠诚度。

人类导向评估的一个关键前提条件是从上下文中识别说话者角色的能力。我们认为这是一
个基础能力：如果一个大型语言模型无法首先确定谁在说话，那么它将无法可信地评估角
色扮演的效果。这是因为准确识别对于对话解释的扎根以及避免关键错误（例如，将行为或
不一致错误地归因于错误的说话者）至关重要。这些失败最终会损害整个评估过程的公平
性和精确性，使得角色识别成为与人类对齐的最小化但客观的测试。

为了研究这一点，我们引入了 PersonaEval ，这是首个用于评估大型语言模型是否能够可靠
地从对话上下文中识别角色身份的基准。该任务被设计为一个受限分类问题：给定一段对
话片段和四个候选角色，评估者必须选择与目标话语最一致的角色（图 1 ）。我们的评估基
于人工评判，实例来源于人类创作的材料，包括小说、剧本和对话记录，并补充了详细的角
色描述，以缓解潜在的语言模型知识空白。

我们的实验揭示了大型语言模型（LLMs）的明显局限性。最先进的 LLMs 在 PersonaEval
上仅能达到 69 % 的准确率，这远未达到可靠评估的令人信服的基准，甚至最新的模型在简
单情况下也失败（图 1 ）。相比之下，人类参与者可实现 90.8 % 的准确率。这些发现为我
们标题中的问题提供了明确答案：LLM 评估者尚不足以像“人类”一样判断角色扮演。

∗Corresponding author: dequanwang@sjtu.edu.cn
2This experiment was performed in June 2025, when Gemini-2.5-pro-0605 was the latest model.
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Figure 1: 大型语言模型作为裁判的范式在角色扮演评估中被广泛使用，但其可靠性尚未得
到验证。我们提出了 PersonaEval ，这是第一个研究与人类一致的角色扮演评估者的必要
条件的基准：从对话上下文中准确识别角色。我们发现，即使是最新的模型 Gemini-2.5-pro-
0605 2 也未能通过人类轻松解决的案例（第 4.3 节），这表明这个挑战仍然没有解决。

为了理解是什么使得更好的与人类对齐的 LLM 评估器，我们研究了两种常见策略：训练时
适应和测试时计算。令人惊讶的是，我们发现用角色扮演数据微调 LLMs 并不能提高性能，
甚至还可能降低性能，这表明仅仅记住特定角色的知识是不够的。相比之下，测试时的方法
显示出更多的潜力。尤其是，推理模型始终比其他模型表现更好。

这些结果表明，强大的角色扮演评估较少依赖于简单的启发式方法，而更多依靠稳健的、上
下文感知的推理。准确判断角色需要推断、换位思考和社会理解——这些技能更符合人类
判断，而不是模式匹配。综上所述，我们的研究结果指出，测试时计算，特别是推理时推断，
是构建更好地反映类似人类判断的角色扮演 LLM 评估器的一个有前景的方向。我们的主要
贡献如下：

• 我们介绍了 PersonaEval ，这是第一个直接评估 LLMs 能否从自然对话中识别人类
角色的基准，这是可靠角色扮演评估所必需但尚未深入研究的基础。

• 我们证明了，最先进的 LLMs 在角色识别方面的表现还未达到人类水平，揭示了它
们在反映人类判断能力上的一个关键缺口。

• 我们发现，可靠的角色扮演评估并不依赖于特定角色的训练或提示，而是依赖于推
理能力，特别强调测试时的计算，尤其是推理，作为构建更符合人类的 LLM 评估
器的一种有前景的策略。

2 相关工作

角色扮演评估 角色扮演对于对齐大型语言模型（LLMs）与人类价值观至关重要，这使
得人类专家成为评估的黄金标准，就像早期 LLM 角色扮演研究所做的那样 (Zhou et al.,
2023) 。然而，现代角色扮演系统的庞大规模使得全面的人类评估因高昂的成本和延迟而不
切实际。因此，一些研究 (Lu et al., 2025; Wang et al., 2024a;b) 转向自然语言生成任务的
传统指标，包括 BLEU和 ROUGE。这些指标计算参考文本和生成内容之间的相似性。然而
在角色扮演领域，真实情况总是不确定的，因为可能存在多个正确的回应。因此，研究人员
逐渐转向无参考评估。一些研究训练一个奖励模型来估计生成响应的质量 (Tu et al., 2024;
Wu et al., 2025; Dai et al., 2024) 。越来越多的研究利用 LLMs 作为评委，从人类的角度评
估角色扮演内容的质量 (Gusev, 2024; Wang et al., 2024c) ，得益于其强大的泛化能力和
提供更全面细致反馈的能力。虽然其中一些在引用引导的方式中利用 LLM 评估器 (Zhou
et al., 2024a; Yu et al., 2024) ，但大多数利用 LLMs 从不同维度进行评分 (Yang et al.,
2025; Lu et al., 2025; Zhou et al., 2024a; Shao et al., 2023) 或执行成对比较 (AI, 2024; Wu
et al., 2025) 。其中， Wang et al. (2025b) 甚至建立了一个多代理系统来做最终判断。为了
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Figure 2: PersonaEval 的策划流程。PersonaEval 通过一个基于小说、剧本和视频中的人
类创作对话的受限分类任务来评估 LLM 评估者的角色识别能力。每个实例包括一个两轮
对话：第一轮来自一个已知角色，第二轮来自一个目标角色，其身份需要通过 LLM 来预
测。使用真实角色的嵌入来从候选集池中检索出前三个最相似的角色，形成一个具有挑战
性的候选集。一个标准化的提示（见附录 A ）向 LLMs 展示对话和候选角色。为了确保难
度，只有强基线模型（Qwen-max）在正确答案中表现出低置信度的实例才会被保留。最终
基准包括三个轨道——PersonaEval-Literary （26,208），PersonaEval-Drama （1,658），和
PersonaEval-Expertise （699）。

避免评分带来的主观偏差，一些研究让 LLM 评估者执行多类别分类 (Lu et al., 2024; Yuan
et al., 2024) 。
这些方法旨在评估大型语言模型在扮演特定角色时的有效性，从而有助于更广泛地理解它
们在角色扮演场景中的表现。然而，在确保评估结果既可靠又符合人类对角色遵循的期望
方面，仍然存在挑战。

评估大型语言模型评估器 LLM 作为评估者的可靠性在社区中受到越来越多的关注 (Son
et al., 2024a; Wei et al., 2024; Zhang et al., 2024) 。研究人员首先测试 LLM 在评估者角色
中的指令遵循能力。 Zheng et al. (2023) 通过使用先进的 LLM 评估开放性问题的表现来
解决这一问题。 Wang et al. (2023) 通过提供任务特定（例如，摘要生成）和方面特定（例
如，相关性）的指令，将 ChatGPT 视作类人的评估者，以评估各种 NLG（自然语言生成）
模型的输出。 Murugadoss et al. (2024) 探讨 LLM 的评估是否纯粹基于提示指令或也反映
了对于高质量数据的固有偏好，如其微调数据。此外，还有关于 LLM 的各种元评估研究，
侧重点各不相同。 Chern et al. (2024) 通过多代理辩论评估 LLM 评估者，而 Son et al.
(2024b) 和 Hada et al. (2024) 则提出了多语言基准。 Eiras et al. (2025) 仔细审查了 LLM
评审的安全相关方面。 Zhou et al. (2024b) 关注论文审查领域，而 Wang et al. (2025a) 则
关注 LLM 评估者在软件工程中的表现。
尽管对大型语言模型（LLM）的元评估的兴趣正在增长，但 LLM 作为角色扮演评估者的具
体评估仍然探索不足。尽管有些工作 (Yang et al., 2025) 包含切除研究以检查 LLM 评估者
与人类专家之间的对齐，但在对角色扮演 LLM 评估者的元评估上仍缺乏系统的视角，特别
是在其区别细微角色身份的能力方面。然而，这种能力对于高阶角色扮演评估至关重要；没
有这种能力，任何后续的角色忠诚度判断都建立在不稳定且未经验证的基础上，揭示出我
们对 LLM 如何进行人类对齐评估的理解中存在的关键差距。

3 PersonaEval

我们设计了 PersonaEval ，以测试大型语言模型（LLMs）是否能在人类角色扮演评估的核
心子任务中执行类似人类的判断：基于对话上下文识别说话者身份。为了构建角色识别的
可靠基准，我们首先将任务定义为一个受限分类问题（章节 3.1 ），然后构建跨越不同领域
的多样化、由人类撰写的数据集（章节 3.2 ），以捕捉角色扮演。为了增加挑战性并最小化
捷径线索，我们设计了语义上相似的对抗干扰项（章节 3.3 ）。最后，我们应用了一个困难
案例筛选流程（章节 3.4 ）。完整的筛选流程见图 2 。
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3.1 任务表述

PersonaEval 采用了一个分类框架来评估大型语言模型（LLMs）中的角色识别能力。每个
实例展示了两个角色之间的两回合对话：Character1（身份已知）和 Character2（需要推断
身份）。模型会得到对话背景和四个候选角色（五个为专业水平的设置，见第 3.3 节），每个
候选者都有详细的简介。评估者给每个候选者分配信心水平分数，更高的分数表示更强的
匹配信念。为了减轻位置偏见，候选者的顺序是随机的。此设计将一种本质上主观的任务转
变为一种可验证的任务，使用从原始资料中提取的确定性真实数据。完整的提示信息在附
录 A 中提供。
虽然这种设置看起来可能较为不常见，这主要是因为此前的工作通常隐含地假设 LLMs 具
备这种基本能力。我们的目的是仔细检查这一假设，并弥补我们认知中的一个尚未充分探
讨的空白。尽管如此，在角色扮演对话中，我们通常有的不仅仅是两个回合的上下文。我们
同意将评估扩展到更丰富的多轮上下文是重要的，并且我们将本研究视为实现这一更广泛
目标的必要的第一步。

3.2 数据组成

PersonaEval 包括三个轨道，每个轨道针对角色理解的不同方面：

• PersonaEval-Literary ：构建于来自 771 部英文小说的 26,208 段对话之上，这个轨
道测试小说叙事中的人物推断。数据由 CoSER (Wang et al., 2025b) 精选，包含来
自经典和现代小说的文本的经过验证的基于虚构作品的数据集。

• PersonaEval-Drama ：该轨道包含 1,658 个来自电影剧本的中文对话片段，用于测
试模型在书面互动中理解角色对齐的能力。数据改编自部分开源的 CharacterEval
数据集 (Tu et al., 2024) 。

• PersonaEval-Expertise：来自Wired的“5 Levels”系列视频 3 ，此音轨提供了 699
个分层解释，领域专家将内容根据受众的不同知识水平（儿童、青少年、大学生、
研究生和专家）进行定制。对话测试模型是否可以根据语言和概念线索推断说话者
的预期受众，而不依赖于专业领域知识。

这些轨道共同确保了对虚构、表演和教学领域的覆盖。文学文本强调人物性格和内心思想，
而剧本则更注重对话风格，教学视频则涉及角色与观众的协调。这种多样性在某种程度上
有助于减轻领域特定的偏见。

重要的是，所有源数据均由人为创作，避免了来自合成模型生成内容的污染。此设计选择确
保评估与人类一致，因为公共数据集越来越多地与先前模型输出重叠。

我们还在语言多样性与人类原创材料的可用性和质量之间取得平衡，提供两个英语轨道和
一个中文轨道。英语资源，尤其是文学小说，更加丰富多样，使我们能够构建坚实的高质量
基准。同时，我们包含一个中文轨道以引入语言和文化多样性，认识到在非英语环境中评估
模型的重要性。

由于某些材料可能未包含在大型语言模型的预训练语料库中，我们提供了详细的角色描述，
包括基本特征和细致的情节相关背景。这有助于确保角色识别的性能反映推理能力，而不
是由于缺乏背景知识，从而最大限度地减少知识空白的影响。

3.3 对抗性干扰项构建

为了确保每个实例都提供一个真正的推理挑战，我们构造了对抗性干扰项，这些干扰项在语
义上与正确角色非常接近。如图 2 所示，对于 PersonaEval-Literary 和 PersonaEval-Drama
，我们使用三个独立训练的模型嵌入所有候选角色配置文件，以避免单一模型结构的偏差：
OpenAI 的 text-embedding-3-small (OpenAI, 2024) ，BGE-M3 (Chen et al., 2024) ，以
及 Sentence-BERT的 (Reimers & Gurevych, 2019) multilingual distiluse-base-multilingual-
cased-v1 4 。对于每个实例，我们计算真实角色配置文件与池中所有其他配置文件之间的余
弦相似性。对于每个嵌入模型，我们选择最相似但不正确的非目标角色（即最相似但不正确

3https://www.wired.com/video/series/5-levels
4https://huggingface.co/sentence-transformers/distiluse-base-multilingual-cased-v1
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的），并使用这些形成一个由三个组成的干扰项集，确保多样但具有挑战性的对比选项。这
迫使评估者解决细微的人类级别的歧义，而不是依赖表面启发法。

在 PersonaEval-Expertise 通道中，我们利用了固定的五级角色层次结构（从儿童到专家）。
每个对话使用四个不正确的级别作为分散因素，反映了真实的教育支架挑战，而无需基于
嵌入的选择。所有选项都与从原始视频记录中提取的特定受众配置文件配对。

在所有轨迹中，我们避免使用合成扰动，而是利用自然发生的人类角色来构建干扰项。这确
保了任务测试的是解决现实世界中的歧义，而非人为的对比技巧。

3.4 难案例策划

我们观察到，原始未过滤的数据包含许多琐碎的案例（例如，直接的名字提及，简单的问
候），这些并不能真正测试角色推断。为了避免琐碎案例导致的性能膨胀，并确保基准测试
专注于有意义的推理，我们明确筛选出即使是强大的模型也难以处理的困难实例。我们的
目标不是广泛覆盖，而是集中评估模型是否能够解决微妙的、接近人类水平的歧义。我们采
用了一个两阶段的过滤过程：

阶段 1：低信息过滤 我们去除 Character2 发言少于 25 个词元的对话轮次。这些低信息量
的回复（例如，“正是如此。”）提供的角色推断基础很少，因此被排除在外，以保持任务的
有意义的复杂性。

使用 Qwen-max，我们筛选出模型对正确答案显示高度置信的实例。具体来说，我们丢弃
任何 Qwen-max 对真实角色分配超过 50 % 置信度的实例。从最初超过 110,000 个实例中，
这种筛选产生了 28,565 个具有挑战性的例子，每个例子都需要超越表面线索的推理。然而，
这种基于置信度的筛选可能引入系统性偏差。更多讨论可以在附录中找到。

4 实验

我们将实验分析分为四个部分。首先，我们评估模型在 PersonaEval 上的表现（第 4.1 节），
然后分析大型语言模型（LLM）的推理能力的影响（第 4.2 节），接着展示案例研究（第 4.3
节），最后以一项人类研究结束（第 4.4 节）。
由于之前的研究经常使用像 GPT-3.5 和 GPT-4 这样的高级大型语言模型（LLMs）作为角
色扮演评估器 (Shao et al., 2023; Lu et al., 2024) ，我们评估了一套多样化的先进模型，包
括几个在现有角色扮演研究中很少被考虑的推理模型。模型版本在附录 C 中详细说明。我
们报告分类准确率（top-1 准确率）作为模型性能的主要指标。
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Figure 3: 关于 PersonaEval 的大型语言模型的准确性。大多数大型语言模型在角色识别方
面与人类相比表现不佳，包括最新的 GLM-4.5，这凸显了一个基本的限制。推理模型显示出
明显的优势，这表明有效的评估需要更深入的推理。DeepSeek-R1-distill 指的是 DeepSeek-
R1-distill-Qwen-32B。
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4.1 主要结果：使用 PersonaEval 进行角色识别

图 3 总结了 PersonaEval 的三个方面的模型性能。大多数大型语言模型的准确率在 40-60
% 之间，包括最新的 GLM-4.5，即使是表现最佳的模型 Gemini-2.5-pro（03-25 版本，详见
附录 C ），也仅达到 68.8 %，远低于人类水平的表现（见章节 4.4 ）。这些发现揭示了当前
大型语言模型与一致性角色识别的需求之间存在显著差距。由于这一任务是进行可信角色
扮演评估的必要条件，结果突显了将大型语言模型作为评判方法的核心局限性。完整结果
见附录 D 。
尽管如此，一些模型显示出进步的迹象。如附录 D 中表格 1 所示，top-2 准确率和平均排
名表明部分理解：许多模型将正确的角色排在第二位，表明它们仍然知道正确答案。值得注
意的是，Claude-3.7-sonnet、DeepSeek-R1 和 Gemini-2.5-pro 达到了接近完美的 top-2 准确
率。此外，ECE 和 Brier Score 都保持相对较低，表明模型表达了适当的不确定性，而不是
过度自信的错误。这些结果共同提供了一个更乐观的视角，表明虽然 LLM 评估者尚未达到
人类水平，但有些正在迎头赶上。随着进一步的进步，它们可能在角色扮演评估中变得可
行。

4.2 推理模型分析

推理模型在角色识别方面展现出明显的优势。如图 3 所示，Gemini-2.5-pro 优于所有基础模
型，包括 Claude-3.7-sonnet。
我们还比较了具有和不具有原生推理能力的推理模型。DeepSeek-R1-distill-Qwen-32B，它
将 DeepSeek-R1 中的推理能力蒸馏到 Qwen2.5 中，相较于其基础模型仅取得了小幅提升。
相比之下，QwQ-32B 在推理密集型任务上通过强化学习训练，显著优于 Qwen2.5。这表明，
浅层次或蒸馏的推理可能不适合于角色扮演评估，而端到端的推理训练更为有效。

这些结果支持一个更广泛的见解：有效的角色识别需要健全的、模型本身的推理。除了模式
匹配，评估者还必须进行情境判断和逻辑推理——这些能力更符合类人评价。

我们的分析表明，几种特定类型的推理对于有效的角色识别尤为重要。这些包括：

• 视角转换：根据对话中的上下文线索推断说话者的背景、目标和观点的能力。

• 意图推断：理解话语背后潜在意图的能力，通常超出其表层语义意义。

• 实用推理：在互动中逐渐展开时，解释陈述的社会和情境意义的技能。

这些认知技能使评估者能够超越简单的语言模式匹配，转而构建一个连贯的说话者身份模
型，这对于以符合人类的方式评估角色扮演的真实性至关重要。

4.3 案例分析

通过案例研究，我们发现许多对人类来说微不足道的例子，经常被大型语言模型误解。在这
些情况下，模型往往遵循错误的推理轨迹。我们怀疑这是由于在角色扮演的解释上存在根本
差异：大型语言模型倾向于关注表面层次的语言线索，如说话风格，而人类则进行更深层次
的推理。具体而言，人类擅长意图推断，使他们能够优先考虑说话者的交流目的，并采用实
用推理理解对话的社会背景，这是当前模型仍然缺乏的能力。这一观察与 Josh Tenenbaum
的观点相呼应，即大型语言模型从语言中获得智能，而人类在获得以意图驱动的认知后才
发展语言能力。

我们在下面举例说明一个这样的情况。括号中的文本表示角色的内心想法。对于人类读者
来说，识别说话者的推理路径是直接的。首先，哈利的内心独白明确提到“罗恩”是他关心
的对象（“为什么罗恩不明白⋯⋯”）。其次，回应者（角色 2）在回复中直接称“哈利”。通
过整合这两个明确的引用，读者可以毫无歧义地得出角色 2 是罗恩·韦斯莱。然而，高级模
型未能连接这些重要的上下文信号，反而看似更集中于说话者的语气和语言风格。附录 E
中提供了其他案例。
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对话和候选角色

Character1: Harry Potter
[Thinking: 为什么罗恩不明白 how im-
portant this is?]
I want to know what he’s up to. And
don’t tell me it’s all in my head, not af-
ter what I overheard between him and
Snape.
Character2: Unknown
[Thinking: I need to be careful here. 我
不想忽视哈利的担忧 , but this is getting
out of hand.]
I never said it was all in your head, but
there’s no rule saying only one person at
a time can be plotting anything in this
place! 你对马尔福有点着迷了，哈利 .
Candidate Roles:
Hermione Granger, Ginny Weasley, 罗
恩·韦斯莱（正确） , and Harry Potter

响应来自 双子-2.5-pro-0605

Analysis:
赫敏·格兰杰是最有可能回应的人 ,
as her cautious internal thought, logical
reasoning (“no rule saying...”), and bal-
anced confrontation (“You’re getting a
bit obsessed...”) align closely with her
character profile.
Ginny is a plausible second due to her
confidence and perceptiveness. 根据测
量到的语气，Ron 的可能性较小 that
doesn’t quite match his typically more
reactive style. Harry is Character 1
being the one expressing obsession and
therefore cannot be the responder.
Final Answer:
赫敏: 0.75 , Ginny: 0.15, Ron：0.10 ,
Harry: 0.00
(Higher probability indicates stronger
role correspondence.)

4.4 人体研究

为了评估人在 PersonaEval 上的表现并与大型语言模型进行比较，我们进行了一项有控制
的研究，对象是 20 名高学历志愿者，包括 10 名本科生和 10 名博士生，这些志愿者被选中
以匹配任务所需的推理和领域知识需求。每位参与者都得到 50 个从 DeepSeek-R1 在所有
三个基准路径上做出错误高置信度预测的案例中抽取的样例。为了让参与者能够做出慎重
而有深思熟虑的回答，没有设定时间限制。

我们故意选择具有挑战性的案例进行人工评估，以确保在非平凡实例上的有意义比较。虽
然这种抽样会引入分布差异，但实际上这是一个保守选择，大大加强了我们的发现：如果人
类在对模型始终困难的案例中仍表现良好，那么性能差异就变得更加引人注目。我们已经
手动验证了基准测试中的许多案例对人类来说是直接的。如果我们在整个基准中进行均匀
抽样，人工准确率可能会更高。

如图 3 所示，参与者的平均准确率达到 90.8 %，远远超过表现最佳的 LLM。这凸显了当前
LLM 能力与人类角色识别理解之间的巨大差距。完整结果见附录 F 。

5 改进调查

为了更好地理解哪些因素有助于有效的角色扮演评估，我们研究了两种常用的改进大型语
言模型的策略：训练时的适应和测试时的计算。在训练时，我们测试通过微调注入特定角
色知识是否能提高角色识别性能（第 5.1 节）。在测试时，我们应用少样本提示和自一致性，
检查额外的推理时间计算是否能提高评估者的准确性（第 5.2 节）。详细结果见附录 G 。

5.1 训练时适应

许多角色扮演研究通过微调大型语言模型 (LLMs)来注入特定角色的知识，以提高下游性能。
在本节中，我们评估了两代此类模型：Doubao-pro-character 和 Doubao-1.5-pro-character，
它们分别是通过微调 Doubao-pro 和 Doubao-1.5-pro 得到的。
这些模型是由字节跳动 5 提供的闭源模型。训练时的适应是通过在富含角色知识、身份识
别、对话对齐、行为对齐和指令调整的数据集上进行微调来实现的。这些在一个更广泛的系
统提示 + SFT 框架下实现，以确保模型能够在对话交互中保持角色一致性，识别社会角色，

5https://team.doubao.com/en
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(a) PersonaEval-Literary (b) PersonaEval-Drama (c) PersonaEval-Expertise

Figure 4: 对 PersonaEval 在三个轨道上四个模型的准确性，分别对应 (a)、(b) 和 (c)，表
明在角色特定数据上进行微调并不能提高角色识别的性能，甚至可能降低其性能，而基础
模型能力的改进则显示出更一致的收益。DBP 是 Doubao-pro 的缩写。DBP-character 和
DBP-1.5-character 分别是从 DBP 和 DBP-1.5 通过角色特定数据微调得到的。

(a) Test-time Compute on Qwen-max (b) Test-time Compute on DeepSeek-V3

Figure 5: 在 (a) Qwen-max和 (b) DeepSeek-V3上使用两种测试时计算策略对 PersonaEval-
Literary 的准确性。每个图中的灰色虚线表示对应模型的零次精度。少样本提示（1 次提示、
3 次提示、5 次提示）显示出一致但饱和的增益。相比之下，使用自一致性（MV: 多数票，
AVG: 加权平均）在各个设置中几乎没有改善。

并推断身份。此外，该系统还强调多轮对话记忆、上下文保留和用户画像构建，以支持长期
连贯性。

如图 4 所示，在角色知识上进行微调并不会提高我们角色识别任务的表现；事实上，它反
而会降低性能。一种可能的解释是，在微调过程中记忆与角色相关的模式可能会干扰模型
的原生推理能力，而这种能力对于评估细致入微的人设对齐至关重要。这表明，通过训练
时间的适应来注入角色知识并不是构建可靠角色扮演评估器的有效方法。相比之下，比较
Doubao-pro 和 Doubao-1.5-pro 表明，基础模型本身的改进，例如通用能力的升级，对角色
识别性能有更积极的影响。

我们还测试了 CoSER-Llama3.1-8B (Wang et al., 2025b) ，这是在 PersonaEval-Literary
的数据源中引入的一个微调模型。然而，它未能遵循我们的基准测试说明，甚至无法产生可
用的输出，使得评估变得不可行。这进一步突显了仅靠角色特定的训练不足以构建有能力
的评估者。

5.2 测试时间计算

在本节中，我们评估两种流行的测试时计算策略：少样本提示 (Brown et al., 2020)和自一致
性 (Wang et al., 2022)。我们专注于 PersonaEval-Literary使用 Qwen-max和 DeepSeek-V3，
因为这一轨道构成了 PersonaEval 的核心，并提供比其他方法更稳定的样本选择。
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对于少样本提示，我们测试了一次提示、三次提示和五次提示的设置。对于自一致性，我们
采用 K = 3 和 K = 5 的多数投票法以及加权平均。如图 5 所示，少样本提示能持续提高模
型性能，但在五次提示时增益趋于平稳。相比之下，自一致性在所有设置中提供的改进微乎
其微。

这些发现支持了我们早期的分析（章节 4.2 ）：角色扮演评估更依赖于模型的推理能力，而
非采样或集成技术。尽管少样本提示可以传授一些推理模式，但其效果受限于示例的质量
和普适性。同时，自我一致性仅仅是在加强模型现有的推理能力，而不是拓展它，并未带来
有意义的性能提升。

6 结论

在这项工作中，我们介绍了 PersonaEval ，这是第一个用于评估大型语言模型是否能可靠地
从自然对话中识别角色的基准，这是实现符合人类角色扮演评估的基础步骤。我们的结果
显示，目前的大型语言模型评估器远不及人类水平，即使是最强大和最新的模型在对待人
类来说简单的案例上也表现不佳。这突显了现有的大型语言模型作为评审者流程中的核心
局限性。通过实证分析，我们进一步发现，使用角色特定数据进行训练时的适应几乎没有好
处，而测试时的方法，特别是推理模型，显示出更多的前景。这些发现表明，对于有效的角
色扮演评估，健壮的、上下文感知的推理，而不是记忆，是至关重要的，并指出测试时计算
作为一个实际的和前瞻性的方向。

展望未来，一个有前景的研究方向是超越输出准确性，探讨大型语言模型评估者如何做出
预测。这包括分析模型间的推理轨迹，将其与人类思维过程进行比较，并识别其判断不同之
处。为此，可能会开发新的诊断工具来可视化和解释模型的推理路径。这些见解可以为新型
的测试指导提供信息，例如与人类一致的推理链或基于理由的提示。另一个方向是探索如
何在推理时系统地将类人推理策略注入模型中。最终，缩小大型语言模型和人类评估之间
的差距可能需要弥合更深层次的认知差异——从单纯的模式识别转向基于意图、背景和社
会理解的推理，就像 Josh Tenenbaum 所强调的那样，人类判断在语言之前是从经验中产生
的。我们希望 PersonaEval 能成为实现这一目标的一个步骤。
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A 提示大语言模型评估者

在 PersonaEval 中评估 LLM 的示例提示

You are an AI specialist tasked with dialogue role recognition. Please analyze the following
conversation and determine the likelihood of four character candidates being the responder.
# 会话
[Character1: Harry Potter]
[Begin]
[Why doesn’t Ron understand how important this is?] (frustrated) I want to know what he’s
up to. And don’t tell me it’s all in my head, not after what I overheard between him and
Snape.
[End]
[Character2]
[Begin]
[I need to be careful here. I don’t want to dismiss Harry’s concerns, but this is getting out
of hand.] I never said it was all in your head, but there’s no rule saying only one person at a
time can be plotting anything in this place! You’re getting a bit obsessed with Malfoy, Harry.
[End]
# 任务
Your task is to analyze the response of Character2 and estimate the Bayesian probability
distribution for each of the four character candidates. The probabilities should reflect the
likelihood of each candidate being the one responding, based on their profiles. The sum of all
probabilities must equal 1. A higher probability for a candidate indicates that the response
aligns better with that candidate.
# 字符候选集
1. Ginny Weasley
Ginny Weasley, the youngest child and only daughter of the Weasley family, emerges as a
pivotal character in “Harry Potter and the Half-Blood Prince.” With her fiery red hair and
strong-willed personality, Ginny has grown from Ron’s shy little sister into a confident and
capable young witch. She possesses a quick wit and a mischievous streak, often using humor
to diffuse tense situations...
2. Ron Weasley
Ron Weasley, Harry Potter’s loyal best friend and steadfast companion, plays a crucial role
in the final installment of the Harry Potter series. With his trademark red hair and freckles,
Ron embodies the heart and humor of the trio. Coming from a large, loving wizarding family,
Ron’s background provides both strength and insecurity as he faces the challenges ahead...
3. Hermione Granger
Hermione Granger, in “Harry Potter and the Deathly Hallows”, emerges as a brilliant, resource-
ful, and fiercely loyal young witch. As one of Harry Potter’s closest friends and allies, she plays
a crucial role in the quest to defeat Lord Voldemort. Hermione’s exceptional intelligence and
vast magical knowledge make her an invaluable asset to the trio’s mission...
4. Harry Potter
Harry Potter, the protagonist of “Harry Potter and the Half-Blood Prince,” is a sixteen-year-
old wizard entering his sixth year at Hogwarts School of Witchcraft and Wizardry. With his
distinctive lightning bolt scar and round glasses, Harry continues to bear the weight of being
“The Chosen One” in the fight against Lord Voldemort...
# 响应格式
Analyze step by step, and then output the following JSON object containing the final prob-
ability distribution. Ensure that the sum of all probabilities equals 1, with each probability
representing the likelihood that a given candidate is the responder. Do not modify the char-
acter names, and use the full character names exactly as they appear in the task.

‘‘‘json
{

”Ginny Weasley”: probability_for_Ginny Weasley,
”Ron Weasley”: probability_for_Ron Weasley,
”Hermione Granger”: probability_for_Hermione Granger,
”Harry Potter”: probability_for_Harry Potter,

}
‘‘‘
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B 基于置信度过滤的讨论

我们选择自动化的单模型过滤策略是因为数据集的规模庞大，这使得在这项工作的范围内
进行人工注释或更复杂的多模型验证方案变得不切实际。未经过滤的数据包括许多琐碎的
情况（例如，直接提到名字，简单的问候语），这些情况并不能真正测试角色推断。因此，一
个整理过程是必需的，以确保基准的重点是推理。

我们认识到这种方法可能引入系统性偏差。生成的数据集最可靠地被视为对 Qwen 系列模
型或具有类似能力的模型的一组难题。重要的是，我们并不是直接选择 Qwen 失败的案例，
而是使用置信度阈值（正确答案的置信度小于 0.5）来识别不确定的案例，从而减少为任何
特定模型过拟合过滤器的风险。然而，我们在本文中的主要目标是发现和展示大语言模型
中被忽视的推理问题。经过精心挑选的数据集，通过成功挑战甚至像 Qwen-max 这样强大
的模型，有效地达到了这一目的，并为我们的主要论点提供了有力的支持。我们相信这个基
准，尽管存在局限性，是一个有价值的第一步。对于未来旨在更广泛应用的基准，我们建议
采用使用多样化模型套件的交叉验证方法，以进一步增强稳健性和实用性。

C 论文中使用的 LLM 版本

所有大型语言模型及其相应版本如下：

• GPT-3.5-turbo (OpenAI, 2023) : gpt-3.5-turbo-0125
• GPT-4o (OpenAI, 2023) : gpt-4o-2024-08-06
• GPT-4.1 (OpenAI, 2025a) : gpt-4.1-2025-04-14
• GPT-o3-mini (OpenAI, 2025b) : o3-mini-2025-01-31
• Qwen-max (Bai et al., 2023) : qwen-max-2025-01-25
• Qwen3-235B (Team, 2025a) : Qwen3-235B-a22B，非思考版本
• 豆包-1.5-专业版 6 : doubao-1-5-pro-32k-250115
• DeepSeek-V3 (Bi et al., 2024) : DeepSeek-V3-250324
• DeepSeek-R1 (Guo et al., 2025) : DeepSeek-R1-0120
• Gemini-2.5-pro (Team et al., 2024) : Gemini-2.5-pro-preview-03-25

其他模型，包括 Claude-3.7-sonnet (Anthropic, 2025) 、Qwen2.5-32B (Yang et al., 2024)
、QwQ-32B (Team, 2025b) 、DeepSeek-R1-distill-Qwen-32b (Guo et al., 2025) 、Kimi-
K2-Instruct (Team et al., 2025) 、GLM-4.5 (Z.AI, 2025) 、Grok-3-beta (xAI, 2025) 和
Gemini-2.5-flash (Team et al., 2024) ，截至目前只有一个版本。

D PersonaEval 的详细实验结果

我们在此报告 PersonaEval 的详细实验结果，包括 top-1 准确率、top-2 准确率、响应中真
实角色的平均排名（MR）、期望校准误差（ECE）和 Brier 分数（BS）。除了平均排名外，
其他结果以百分比显示。DeepSeek-R1-distill 是指 DeepSeek-R1-distill-Qwen-32B。每列中
表现最好的结果以粗体标出。

我们首先在表格 1 中展示了整个基准的汇总指标，然后分别展示了三个轨道上的结果。我
们还比较了 DeepSeek-V3 的两个版本，表明角色扮演大模型评估者的能力差距正在缩小。
各模型的性能似乎与模型能力密切相关。例如，GPT-3.5-turbo 在表现上始终逊色于更先进
的模型，而 Claude-3.7-sonnet 则表现出显著优越的性能。这些结果符合预期，进一步强调
了在评估任务中模型质量的重要性。

此外，模型专门化发挥了显著作用。例如，GPT-4o 在 PersonaEval-Expertise 上表现出竞
争力，与 Claude-3.7-sonnet 相当，而 DeepSeek-V3 在针对中文任务的基准测试中表现尤为
出色。这些观察表明，角色扮演评估者的能力不仅依赖于模型，也与特定领域相关。

6https://team.doubao.com/en
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Model Top-1 Acc ↑ Top-2 Acc ↑ MR ↓ ECE ↓ BS ↓
GPT-3.5-turbo 33.4 71.6 2.02 21.1 19.5

Qwen-max 36.1 77.7 1.92 28.7 20.8
Qwen2.5-32B 37.7 77.7 1.89 23.5 19.1

GPT-4o 40.9 83.2 1.75 16.0 16.7
DeepSeek-R1-distill 41.4 75.0 1.92 22.6 19.2

GPT-o3-mini 41.7 76.3 1.88 23.4 18.5
DeepSeek-V3-241226 38.2 81.0 1.80 24.4 18.7
DeepSeek-V3-250324 43.4 84.2 1.73 22.8 17.8

Doubao-1.5-pro 45.3 82.0 1.72 21.1 17.3
Qwen3-235B 48.8 84.8 1.70 20.3 16.6

Kimi-K2 52.4 86.9 1.60 26.6 16.8
QwQ-32B 54.0 83.8 1.67 22.3 16.4

Grok-3-beta 56.2 91.0 1.50 4.4 12.7
GPT-4.1 58.2 91.3 1.47 11.9 12.4
GLM-4.5 59.1 87.6 1.54 9.7 13.7

Gemini-2.5-flash 62.0 89.9 1.46 11.9 12.6
Claude-3.7-sonnet 62.0 91.2 1.46 8.3 12.1

DeepSeek-R1 64.8 90.0 1.48 14.9 13.2
Gemini-2.5-pro 68.8 92.6 1.38 4.9 10.5

Table 1: PersonaEval 所有三个赛道的完整结果。

Model Top-1 Acc ↑ Top-2 Acc ↑ MR ↓ ECE ↓ BS ↓
GPT-3.5-turbo 33.5 70.9 2.06 21.3 19.5

Qwen-max 35.9 76.3 1.98 29.2 21.0
Qwen2.5-32B 38.0 75.7 1.96 23.7 19.2

GPT-4o 41.3 83.7 1.79 16.0 16.6
DeepSeek-R1-distill 41.8 72.9 1.98 23.0 19.2

GPT-o3-mini 42.5 76.9 1.88 22.9 18.4
DeepSeek-V3-241226 38.0 79.5 1.90 24.6 18.7
DeepSeek-V3-250324 43.3 83.5 1.78 22.9 17.8

Doubao-1.5-pro 44.9 79.1 1.84 21.6 17.5
Qwen3-235B 49.5 86.0 1.67 20.0 16.5

Kimi-K2 53.0 88.1 1.59 26.5 16.7
QwQ-32B 54.3 82.1 1.71 23.0 16.5

Grok-3-Beta 57.1 92.3 1.47 4.0 12.4
GPT-4.1 59.6 93.1 1.44 11.1 12.1
GLM-4.5 60.9 89.5 1.51 10.1 13.5

Gemini-2.5-flash 62.5 91.0 1.45 11.9 12.5
Claude-3.7-sonnet 63.0 91.8 1.48 8.0 11.8

DeepSeek-R1 65.4 89.4 1.49 14.7 13.1
Gemini-2.5-pro 69.5 93.3 1.37 5.4 10.3

Table 2: 有关 PersonaEval-Literary 的完整结果。
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Model Top-1 Acc ↑ Top-2 Acc ↑ MR ↓ ECE ↓ BS ↓
GPT-3.5-turbo 26.3 57.8 2.33 26.1 21.8

Qwen-max 31.6 66.9 2.16 33.4 22.5
Qwen2.5-32B 30.0 61.9 2.24 29.6 21.6

GPT-4o 28.3 61.3 2.24 26.1 20.9
DeepSeek-R1-distill 30.1 61.5 2.24 26.8 21.3

GPT-o3-mini 35.0 63.9 2.14 30.7 21.0
DeepSeek-V3-241226 34.7 63.5 2.19 30.3 21.8
DeepSeek-V3-250324 42.2 71.4 1.98 30.0 20.2

Doubao-1.5-pro 47.6 75.3 1.85 22.6 17.4
Qwen3-235B 38.7 72.1 1.97 29.0 19.9

Kimi-K2 47.8 78.8 1.78 33.3 19.7
QwQ-32B 48.0 76.6 1.82 19.3 16.8

Grok-3-Beta 46.9 78.6 1.80 16.3 16.6
GPT-4.1 45.4 76.3 1.84 23.5 17.5
GLM-4.5 47.2 78.5 1.80 17.9 16.6

Gemini-2.5-flash 56.7 81.1 1.67 20.5 15.6
Claude-3.7-sonnet 50.2 77.0 1.80 18.6 16.7

DeepSeek-R1 56.3 84.1 1.64 22.4 15.8
Gemini-2.5-pro 60.3 85.8 1.57 13.1 13.4

Table 3: 关于 PersonaEval-Drama 的完整结果。

Model Top-1 Acc ↑ Top-2 Acc ↑ MR ↓ ECE ↓ BS ↓
GPT-3.5-turbo 45.1 69.8 2.05 10.0 14.2

Qwen-max 51.5 77.3 1.85 6.0 12.6
Qwen2.5-32B 47.6 73.1 1.99 6.7 13.2

GPT-4o 56.7 78.5 1.79 9.1 12.0
DeepSeek-R1-distill 50.5 73.4 1.96 7.7 13.4

GPT-o3-mini 29.8 53.8 2.41 23.5 16.9
DeepSeek-V3-241226 50.8 73.8 1.92 7.9 13.0
DeepSeek-V3-250324 51.6 74.1 1.93 3.6 12.8

Doubao-1.5-pro 57.2 82.0 1.74 10.2 12.0
Qwen3-235B 47.2 67.7 2.08 10.4 14.1

Kimi-K2 39.6 60.8 1.76 14.8 13.6
QwQ-32B 57.2 77.5 1.84 4.2 12.2

Grok-3-beta 43.2 69.2 2.04 8.5 13.5
GPT-4.1 34.7 56.3 1.87 13.1 14.0
GLM-4.5 44.4 62.3 1.69 8.9 12.5

Gemini-2.5-flash 55.3 69.8 1.40 12.7 10.2
Claude-3.7-sonnet 53.8 74.8 1.86 9.6 12.0

DeepSeek-R1 60.9 80.7 1.70 5.9 10.9
Gemini-2.5-pro 62.1 84.4 1.62 12.1 11.0

Table 4: 关于 PersonaEval-Expertise 的完整结果。
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E 详尽案例研究

我们展示了几个案例，其中能力较强的大型语言模型犯了高置信度错误，而这些任务对人
类来说仍然相对简单。括号中的文本表示角色的内心想法。

E.1 案例 1：正确处理

这个案例来自《哈利·波特与火焰杯》（哈利·波特，# 4）。它涉及到人物称呼，这需要人
为一些思考，但相对简单。然而，大型语言模型很容易被“Weasley”这个提示误导，并在
错误的方向上进行大量不必要的分析。

适当的分析： 角色 2 不可能是赫敏·格兰杰（选项 4），因为她已经作为角色 1 在讲话。
西弗勒斯·斯内普（选项 3）绝不会以如此随意或周到的方式称呼韦斯莱先生，也不会对戏
剧性的学生出场表现出好奇心。罗恩·韦斯莱（选项 1）也不太可能是角色 2，因为他不会
称自己的父亲为“韦斯莱先生”——他会说“爸爸”。这一细节强烈暗示角色 2 是哈利·波
特（选项 2），因为他经常称罗恩的父亲为“韦斯莱先生”，并且亲身在魁地奇世界杯上听到
了那句话。语气——深思熟虑且略显愉悦——也符合哈利的性格，他经常回顾过去的对话并
试图理解不寻常的魔法情境。因此，哈利是角色 2 的最佳选择。

对话与候选角色

Character1: Hermione Granger
[Thinking: I’m getting a bit frustrated
having to repeat this information.]
You can’t Apparate inside the Hogwarts
grounds, how often do I have to tell you?
Character2: Unknown
[Thinking: I remember what Mr.
Weasley said about wizards showing off.
Maybe that’s what they’ll do.]
Maybe the foreign students are prepar-
ing a dramatic entrance... Remember
what Mr. Weasley said at the World
Cup? ’Always the same —we can’t re-
sist showing off when we get together...’
Candidate Roles:
Ron Weasley, Harry Potter (Correct),
Severus Snape, and Hermione Granger

Claude-3.7-sonnet 的回应

Analysis:
The response most likely comes from
Ron Weasley, who naturally quotes his
father, attended the World Cup, and
speaks in a casual, speculative tone.
Harry Potter is a secondary possibility,
having attended the World Cup, but
lacks Ron’s personal connection and typ-
ical commentary style. Severus Snape
is highly unlikely, as the tone, content,
and familiarity with Mr. Weasley don’t
match his character. Hermione Granger
is explicitly Character1 and speaks dif-
ferently, making her an impossible fit.

Final Answer:
Ron: 0.85, Harry: 0.15, Snape: 0.00,
Hermione: 0.00

E.2 情况二：性格特征

这个案例来自《汤姆·索亚历险记》。它需要比较候选人物的关键特征，并选择最合适的一
个。对于人类来说，只要对选项的大致特征熟悉，做出正确的选择并不困难。然而，大型语
言模型往往过于关注人物简介和情节细节，导致其推理过程不必要的复杂。

合理分析： 角色 2 不可能是波莉姨妈（选项 1），因为她是一个成年人，不会在这种情况
下与哈克卷入秘密的道德困境——尤其是不会讨论逃跑或拯救马夫·波特尔。西德（选项
3），汤姆那个行为良好且有些爱告密的表弟，缺乏此处表现出的勇气和内心冲突；他不太可
能冒险去帮助像马夫·波特尔这样的人。哈克贝利·费恩（选项 2）已经作为角色 1 发言，
所以他也不能是角色 2。剩下的汤姆·索亚（选项 4）非常合适。这句话反映了汤姆典型的
内心斗争：对后果的恐惧与日益增长的正义感之间的矛盾——这是《汤姆·索亚历险记》中
的一个主要主题。汤姆是那个知道马夫·波特尔是无辜的人，并最终冒险揭露真相，使他成
为角色 2 的明显选择。
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对话和候选角色

Character1: Huckleberry Finn
[Thinking: I try to think of a way out
of this mess.]
Maybe we ought to leave town, Tom.
Just light out and never come back.
Character2: Unknown
[Thinking: I’m torn between fear and a
sense of responsibility.]
But what about Muff Potter? He didn’t
do nothing, and he’s gonna hang for it
if we don’t say something.
Candidate Roles:
Aunt Polly, Huckleberry Finn, Sid, and
Tom Sawyer (Correct)

GPT-4o 的回应

Analysis:
The response reflects fear and moral re-
sponsibility, best matching Huckleberry
Finn, who witnessed the event and cares
deeply about justice. Tom Sawyer also
fits, given his eventual decision to de-
fend Muff Potter. Aunt Polly is un-
likely, since she stays removed from such
events, and Sid lacks both the involve-
ment and moral weight needed for this
response.
Final Answer:
Polly: 0.05, Huckleberry: 0.60, Sid:
0.05, Sawyer: 0.30

E.3 案例 3：无关字符

这个案例来自《哈克贝利·芬历险记》。在这个案例中，根据对话识别无关选项就足以迅速
做出正确的选择，而不需要分析表现细节。对于人类来说，这个任务相对简单。然而，大型
语言模型倾向于关注语言风格和情节，忽视对话中角色之间的最简单关系。

正确分析： 角色 2 不可能是哈克·菲恩（选项 1）或赫克尔贝里·费恩（选项 3），因为
他已经作为角色 1 在讲话。使用“我们”并且语气上的对比显示了涉及到两个不同的角色。
汤姆叔叔（选项 2）不是《哈克贝利·费恩历险记》中的角色——他属于一本完全不同的小
说（《汤姆叔叔的小屋》作者是哈丽雅特·比彻·斯托）——因此他可以被完全排除。留下
来的只有汤姆·索亚（选项 4），完美契合。汤姆以他精心设计的、有想象力的计划而著称，
即便这些计划不切实际或危险——比如用小刀挖洞解救吉姆。在这段文字中，他由于情势
的紧迫性开始稍微妥协，但仍坚持“合适”逃脱的想法。他的语言充满绕道而行的逻辑和对
冒险的兴奋，是经典的汤姆·索亚。

对话和候选角色

Character1: Huckleberry Finn
[Thinking: I can’t believe we’re really go-
ing to do this.]
All right—I don’t care where he comes
out, so he comes out; and Jim don’t, ei-
ther, I reckon. But there’s one thing,
anyway—Jim’s too old to be dug out
with a case-knife. He won’t last.
Character2: Unknown
[Thinking: We need to stick to the plan,
but maybe we can compromise a little.]
Well, we can’t resk being as long as we
ought to, because it mayn’t take very
long for Uncle Silas to hear from down
there by New Orleans. He’ll hear Jim
ain’t from there. Then his next move
will be to advertise Jim, or something
like that. So we can’t resk being as long
digging him out as we ought to.
Candidate Roles:
Huck Finn, Uncle Tom, Huckleberry
Finn, and Tom Sawyer (Correct)

DeepSeek-V3 的响应

Analysis:
The response shows pragmatic and
strategic thinking, which aligns closely
with Huckleberry Finn’s practical mind-
set. The informal dialect (“resk” instead
of “risk”) and collaborative tone further
support this match. Tom Sawyer, by con-
trast, tends to propose elaborate, roman-
ticized plans based on adventure nov-
els, which doesn’t match the straight-
forward, cautious tone of this response.
Uncle Tom, from a completely different
novel (Uncle Tom’s Cabin), lacks any
connection to the context, characters, or
dialect here. Since “Huck Finn” and
“Huckleberry Finn” are duplicate entries
for the same character, the high likeli-
hood is split between them unless they
are merged.
Final Answer:
Huck: 0.50, Uncle: 0.00, Huckleberry:
0.50, Sawyer: 0.00
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E.4 案例四：语气和复杂情节推理

这个案例来自《冰与火之歌》第三部《冰雨的风暴》”A Storm of Swords”。这更具挑战性，
主要是因为需要领域知识。然而，只要对书中的情节有一个大致的了解，人们可以通过推理
和分析做出正确的选择。对于大型语言模型（LLMs）来说，这个案例需要去识别正确的方
向并进行仔细的推理。然而，LLMs 常常会遵循错误的推理路径，并仅凭” 弑君者” 的线索
过早得出错误的答案。

正确分析： Character2 不能是泰温·兰尼斯特（选项 1 和 4），因为泰温以其严厉、权威
的举止而闻名，从不会如此讽刺或自嘲地说话，特别是在“杀亲者”或“弑君者”问题上。
詹姆·兰尼斯特（选项 2）则是著名的“弑君者”（在简历中提到），但他从未去过黑城堡，
这使得他与城堡居民的提及与他的实际经历不符。对话的语气——以愤世嫉俗、黑色幽默
及与泰温的紧张关系为特征——强烈暗示这是提利昂·兰尼斯特（选项 3）。提利昂确实造
访过黑城堡，并常常使用辛辣的机智。这些因素使他成为 Character2 的唯一合适选择。

对话与候选角色

Character1: Kevan Lannister
[Thinking: I need to distance Tywin
from Ned Stark’s fate.]
Your father had no part in that.
Character2: Unknown
[Thinking: I can’t believe they think I’m
this naive.]
Castle Black teems with murderers,
thieves and rapists, but I don’t recall
meeting many regicides while I was
there. You expect me to believe that
if I admit to being a kinslayer and
kingslayer, my father will simply nod,
forgive me, and pack me off to the Wall
with some warm woolen smallclothes.
(hoots rudely)
Candidate Roles:
Tywin Lannister (Correct), Jaime Lan-
nister, Tyrion Lannister, and Lord Ty-
win Lannister

来自 QwQ-32B 的响应

Analysis:
The dialogue is sarcastic, self-aware, and
steeped in personal history—marked by
references to Castle Black, being a
“kinslayer and kingslayer”, and mocking
the idea that Tywin Lannister would for-
give such crimes. These clues unmistak-
ably point to Jaime Lannister, famously
known as the Kingslayer, speaking in his
signature bitter tone. The speaker’s fa-
ther is Tywin, eliminating both Tywin
and Lord Tywin (duplicates) as possibil-
ities, and Tyrion is neither a kingslayer
nor known to describe himself this way.
The dialect, references, and tone make
Jaime the only plausible match.
Final Answer:
Tywin: 0.00, Jaime: 1.00, Tyrion: 0.00,
Lord: 0.00

F 人体研究结果

我们根据样本在三个轨道上的分布将 50 个问题分成三部分：45 个问题来自 PersonaEval-
Literary ，3 个来自 PersonaEval-Drama ，2 个来自 PersonaEval-Expertise 。要求每位参
与者选择他们认为正确的答案，类似于多项选择任务。如果出现任何语言障碍，允许参与者
使用无生成能力的翻译工具，如 LLMs。我们报告每位参与者在每个轨道上的正确答案数量
和准确率，如表 5 所示。出于隐私考虑，我们用一个数字来表示每位参与者，而不是使用
他们的个人信息。大多数参与者取得了 90 % 的准确率，所有 20 位参与者的总体准确率为
90.8 %。

G 训练时适应和测试时计算的综合结果

我们在此展示了第 5.1 节和第 5.2 节的完整结果，并在附录 D 中提供了相同的度量。表格
6 、表格 7 和表格 8 显示了关于三条轨道的训练时间实验的完整结果。对于测试时的计算，
我们在此展示了少样本提示的结果，因为自洽性会丢失置信度信息。
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Parti. Lit. Drama Exp. Acc. ( % ) Parti. Lit. Drama Exp. Acc. ( % )
No.01 43 2 2 94 No.11 45 2 2 98
No.02 44 1 1 92 No.12 40 2 1 86
No.03 41 1 2 88 No.13 42 2 2 92
No.04 39 3 1 86 No.14 43 2 2 94
No.05 42 1 2 90 No.15 42 2 2 92
No.06 43 2 2 94 No.16 42 3 2 94
No.07 41 2 1 88 No.17 44 0 2 92
No.08 42 2 2 92 No.18 42 2 1 90
No.09 42 1 2 90 No.19 38 1 2 82
No.10 41 3 2 92 No.20 41 2 2 90

Table 5: 人体研究结果，数字表示每位参与者的正确答案数量。

Model Top-1 Acc ↑ Top-2 Acc ↑ MR ↓ ECE ↓ BS ↓
Doubao-pro 41.8 79.2 1.86 18.5 18.0

Doubao-pro-character 37.1 69.0 2.07 25.7 20.6
Doubao-1.5-pro 44.9 79.1 1.84 21.6 17.5

Doubao-1.5-pro-character 38.7 77.8 1.90 11.1 17.1

Table 6: 关于 PersonaEval-Literary 的训练时适应的全面结果。

Model Top-1 Acc ↑ Top-2 Acc ↑ MR ↓ ECE ↓ BS ↓
Doubao-pro 43.8 70.0 1.97 25.1 19.3

Doubao-pro-character 28.0 58.0 2.32 37.5 23.9
Doubao-1.5-pro 47.6 75.3 1.85 22.6 17.4

Doubao-1.5-pro-character 34.1 66.8 2.12 20.6 19.2

Table 7: 关于 PersonaEval-Drama 的训练时间适应的全面结果。

Model Top-1 Acc ↑ Top-2 Acc ↑ MR ↓ ECE ↓ BS ↓
Doubao-pro 50.6 77.1 1.90 12.7 13.1

Doubao-pro-character 37.5 63.9 2.32 12.7 15.5
Doubao-1.5-pro 57.2 82.0 1.74 10.2 12.0

Doubao-1.5-pro-character 54.8 78.8 1.79 17.7 12.8

Table 8: 关于 PersonaEval-Expertise 的训练时间适应的综合结果。

Model Top-1 Acc ↑ Top-2 Acc ↑ MR ↓ ECE ↓ BS ↓
Qwen-max-0shot 35.9 76.3 1.98 29.2 21.0
Qwen-max-1shot 44.2 76.0 1.90 30.4 20.5
Qwen-max-3shot 46.3 77.0 1.87 29.8 20.0
Qwen-max-5shot 46.3 77.1 1.86 30.3 20.1

DeepSeek-V3-0shot 43.3 83.5 1.78 22.9 17.8
DeepSeek-V3-1shot 50.5 84.6 1.71 15.8 16.2
DeepSeek-V3-3shot 53.6 85.5 1.66 15.5 15.7
DeepSeek-V3-5shot 54.1 86.3 1.65 14.5 15.2

Table 9: 关于 PersonaEval-Literary 的小样本提示的全面结果。
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