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 1 引言
大语言模型正在以前所未有的速度渗透进社会信息传播的各个层面。从搜索引擎到社交媒体，从个人助理到公共讨论平台，LLM已从纯粹的技术工具转变为活跃的信息中介和观点生成器，深度参与公众认知的塑造过程。Similarweb于2026年3月发布的数据显示，全球生成式AI的活跃用户已达21.7亿，这一数字仍在快速增长。当聊天机器人逐渐取代传统信息入口，一个根本性的社会问题随之浮现：大语言模型如何影响社会成员之间的观念分化与聚合？
这一问题在学术界的回答远非一致。一方面，有研究发现主流LLM在与用户对话时倾向于输出与专家共识相符的温和立场，从而将极化的观点“拉回中间”。Burn-Murdoch基于美国合作选举研究（CES）数据对61个政策议题的分析表明，社交媒体内容在左翼和右翼两端均出现显著“隆起”，而AI聊天机器人的回答分布则两端收窄、整体向中间聚拢。另一方面，大量实证研究揭示了LLM不可忽视的政治偏见。Neuman等人对七种主流LLM的系统分析发现，它们呈现出“一致的左倾自由主义取向”，尤其在关怀和公平维度上的优先性与人类政治倾向分布存在系统性偏差。Shan等人的研究也表明，不同LLM在集体主义与个人主义的价值判断上表现出不同程度的政治偏见。更令人担忧的是，研究表明LLM在在线辩论中的说服力可能超越人类，能够根据对手特征个性化调整论据，这为大规模舆论操纵提供了技术基础。
这一分歧的存在，很大程度上源于现有研究在方法论上的局限。真实社会中的观念动态受到网络结构、信息过滤算法、群体身份认同等大量因素的共同作用，难以通过观察性研究或简化模型来隔离LLM的独立影响。传统的意见动态模型，如Deffuant等人提出的有界置信模型和Axelrod的文化传播模型，为理解观念演化提供了经典框架。但这些模型依赖预先设定的规则来驱动代理人的观念更新，无法捕捉LLM生成内容的丰富语义和上下文敏感性。近年来，学者们开始探索将LLM引入代理人基建模（ABM）框架的新范式——所谓“生成式社会仿真”。Zhang等人提出的POSIM框架将LLM驱动的代理人与BDI认知架构相结合，成功复现了舆论演化中的极化与从众现象。Reji开发的discourse_simulator利用LLM生成社交媒体帖文、解读观点并模拟观念传播，为研究态度动力学提供了新的工具。
然而，现有LLM-ABM仿真研究普遍缺乏对不同LLM内在观念差异度的系统操控。大多数仿真将LLM视为一个“中性”的文本生成器，忽略了不同LLM在意识形态倾向上已经存在的系统性差异。事实上，已有研究证明LLM的意识形态立场在很大程度上反映了其创造者的世界观，这构成了技术政治工具化的潜在风险。因此，一个关键的研究空白在于：当社会中存在多个具有不同观念倾向的LLM同时作为信息中介时，它们之间的差异程度将如何影响整个社会的观念演化？
本文旨在回答以下核心研究问题：在可控的仿真环境中，不同LLM的介入如何影响虚拟社会中观念的分化与聚合？具体而言，LLM的内在观念差异度（即不同LLM之间的意识形态距离）如何调节从个体观念更新到群体分化格局的涌现过程？
本文的研究贡献体现在三个方面：第一，提出一个ABM+LLM的混合仿真范式，将不同LLM作为可操控的外生变量引入观念动态模拟，弥补现有研究对LLM内在差异度操控不足的缺陷；第二，通过系统仿真揭示LLM类型和模型间差异程度对观念分化的非线性影响，为理解LLM的社会后果提供理论洞见；第三，从计算社会科学的视角反思LLM作为舆论干预工具的伦理边界，为AI治理提供政策参考。
 2 文献综述
 2.1 计算社会科学中的观念动态模拟
观念动态模拟是计算社会科学的核心议题之一，其基本关切在于：微观层面的个体间观念交互如何涌现为宏观层面的共识形成或极化格局。在这一领域，两个经典模型构成了理论基石。
有界置信模型（Bounded Confidence Model）由Deffuant等人提出，其核心假设是：只有当两个个体的观念差异低于某个阈值（即“置信半径”）时，他们才会相互影响并调整各自的观念。这一简单规则产生了丰富的宏观行为：当置信半径较大时，社会趋向于共识；当置信半径较小时，社会分裂为多个稳定的观念簇。Axelrod的文化传播模型则从不同角度切入，强调同质性偏好（homophily）在观念传播中的作用——个体更倾向于与共享更多文化特征的他人互动，从而导致文化的局部同质化和整体的多元共存。
近年来，学者们将这些经典模型应用于对现实社会现象的模拟。Moral等人在Applied Network Science上发表的ABM研究表明，同质性社会网络比随机网络更容易产生极化，而社交媒体的过滤算法会通过选择性曝光进一步加剧这一效应。Jin和Guo在Journal of Artificial Societies and Social Simulation上提出的RL-LLM混合框架，通过强化学习驱动的意见领袖来模拟在线社交平台上的影响力学机制。这些研究虽已取得重要进展，但其代理人观念更新规则仍然基于预设的数学公式而非自然语言交互，难以刻画真实社会中观念交流的丰富语义。
 2.2 大语言模型作为社会行动者
大语言模型的突破为观念动态模拟带来了新的可能性。与传统ABM中的规则驱动代理人不同，LLM驱动的代理人能够生成自然语言、理解复杂语境并展现类人的行为适应性。
在模拟人类对话方面，研究者已开始利用LLM生成带有特定社会身份或意识形态立场的文本内容。Ha和Lee的研究表明，LLM可以基于真实世界数据模拟具有特定人格的用户，并生成相应的思想和行为模式。Taillandier等人的综述论文系统梳理了将LLM整合进ABM的机遇与挑战，提出了“混合宪章架构”（Hybrid Constitutional Architectures）的概念，主张将经典ABM、小语言模型和LLM分层集成于同一仿真框架中。
在生成多样化观点方面，Zhang等人开发的POSIM框架将LLM驱动的代理人与BDI认知架构结合，引入非理性因素和霍克斯点过程引擎，成功复现了真实舆论事件中的多阶段演化特征。Reji开发的discourse_simulator则将多维社会学信念结构与真实事件时间线结合，为研究重大事件后的态度动力学提供了理论检验工具。此外，RoleSimLLM框架提出了一种基于角色的LLM驱动代理方法，通过生成“角色行为分布”而非逐用户模拟，在保持异质性的同时大幅降低计算开销。
 2.3 LLM与社会观念极化：分歧的现有解释
关于LLM对社会观念动态的影响，现有实证研究呈现出明显的分歧。一部分研究发现LLM具有“共识促进”效应。Burn-Murdoch在《金融时报》上发表的分析表明，主流AI聊天机器人的回答倾向呈现出“两端收窄、向中间聚拢”的分布特征，作者将其归因于AI商业模式的“准确性优先”逻辑——传播极端内容对商业利益和法律风险均为损害。然而，Salvi等人在《自然·人类行为》上发表的实验研究提出了相反的证据：与AI聊天机器人进行简短对话即可使选民的立场移动多达10个百分点，说服效果是2016年和2020年政治广告的近四倍；当模型被专门优化用于说服时，这一数字飙升至25个百分点。
另一部分研究则聚焦于LLM内在的意识形态偏见。Neuman等人对GPT-4o、Claude Sonnet 4、Gemini 2.5 Flash等七种主流LLM的系统评估发现，它们均呈现出一致的左倾自由主义取向，这一“自由主义倾向”并非编程错误或程序员的个人偏好，而是对以民主权利为中心的语料库进行训练的涌现属性。Shan等人通过价值判断和事实评估两阶段方法，揭示了不同LLM在集体主义与个人主义维度上的不同程度的政治偏见。Rutjens等人的研究更进一步指出，LLM的意识形态立场反映了其创造者的世界观，这构成了政治工具化的潜在风险。
这些分歧的背后，隐藏着一个共同的方法论缺陷：现有研究缺乏对不同LLM内在观念差异度的系统操控。真实社会中的观念动态是多因素交织的复杂系统，其中LLM的角色可能是“中介者”“放大器”或“调节器”，具体效果取决于LLM自身的观念倾向及其与人类用户既有观念之间的关系。要厘清这一机制，必须在可控的仿真环境中对LLM的内在观念差异度进行精确操控——这正是本文所要填补的研究空白。
 3 模型设计
 3.1 总体框架
本研究采用基于代理人的建模（ABM）框架，将LLM作为外部模块整合进观念动态模拟流程。仿真平台拟采用Mesa（Python）或NetLogo，前者便于集成LLM的API调用，后者则在可视化方面更为成熟。总体框架遵循“代理人-环境-LLM”的三层架构：代理人在虚拟环境中随机配对、相互表达观点，LLM作为“第三方评论员”对每段对话生成总结或补充观点，代理人根据LLM的输出更新自身的观念值。
 3.2 代理人设计
每个代理人$i$在时刻$t$具有以下属性：
（1）初始观念值$x_{i,t} \in [0,1]$，为连续变量。$x=0$代表保守端，$x=1$代表进步端，中间值代表温和立场。初始分布根据实验条件设定为均匀分布或双峰极化分布。
（2）交互半径$r_i \in [0,1]$，表示代理人愿意倾听的观念差异阈值。当与另一代理人的观念差异$|x_i - x_j| \leq r_i$时，$i$愿意接受$j$的影响；反之则拒绝交互。为简化模型，本文假设所有代理人具有相同的交互半径$r$，取典型值$r=0.2$。
（3）学习率$\lambda \in (0,1)$，控制代理人在单次交互中对新信息的接受程度。
 3.3 LLM模块设计
LLM模块是本模型的核心创新所在。仿真中接入多个不同的大语言模型，每个LLM被赋予一个内在的“观念偏差”参数$\theta_m \in [0,1]$，该参数通过系统提示词进行设定。例如，设定一个偏保守的LLM时，系统提示词中包含“请以偏向传统价值的视角发表评论”；设定偏进步的LLM时，则提示“请以偏向社会变革的视角发表评论”。
设共有$M$个LLM参与仿真，每个模型$m$的观念偏差为$\theta_m$。在每次交互中，随机选择一个LLM作为第三方评论员，该LLM接收对话双方的原始观点（以自然语言形式呈现），在系统提示词的约束下生成一段评论。代理人的观念更新规则如下：
xi,t+1​=xi,t​+λ⋅(f (LLMm​(dialoguei,j​))−xi,t​)
其中$f(\cdot)$是一个将LLM输出的自然语言文本映射回$[0,1]$观念的评分函数。在实验条件下，由于LLM输出内容经过明确的提示词约束，我们可以直接取评论中所表达立场的量化值（如“本文倾向于支持某种立场”的强度估计）。
 3.4 交互规则
仿真采用离散时间步长，每个时间步执行以下流程：
（1）随机配对：从代理人集合中随机抽取一对代理人$i$和$j$，若$|x_{i,t} - x_{j,t}| > r$，则双方不交互，直接进入下一时间步；否则进入对话环节。
（2）观点表达：两个代理人各自以自然语言形式表达自己的当前观点。这可以通过将数值观念$ x_i $映射为预设的立场陈述来实现。
（3）LLM介入：将双方的观点表达和系统提示词一同输入LLM，生成一条针对该对话的总结或补充观点。
（4）观念更新：两个代理人分别根据LLM的输出调整自己的观念值。
（5）迭代：重复上述步骤直至达到预设的仿真步数。
 3.5 平台与实现
仿真采用Mesa平台（Python 3.10+）实现，LLM调用通过各模型官方API完成。单次仿真包含200个代理人，交互步数为500步，重复30次以确保统计显著性。对于长期效应分析，额外进行步数$\geq 1000$的延伸仿真。
 4 实验设置
 4.1 自变量
本文操控两个主要自变量：
（1）LLM类型：设置四种条件。（a）无LLM对照组：仅使用经典有界置信模型的更新规则，不引入LLM；（b）单一低偏见LLM：接入一个经提示词校准为“中性立场”的LLM（$\theta \approx 0.5$）；（c）多个中等差异LLM：接入三个不同LLM，其观念偏差分别为0.3、0.5、0.7（差异度0.4）；（d）多个大差异LLM：接入三个LLM，其观念偏差分别为0.1、0.5、0.9（差异度0.8）。
（2）代理人初始观念分布：设置两种分布。（a）均匀分布：200个代理人的初始观念值在$[0,1]$区间内均匀随机生成；（b）双峰极化分布：两个峰分别位于$0.2$和$0.8$，各占100人，峰内方差较小。
 4.2 因变量
本文采用以下指标衡量观念分化程度：
（1）观念分化指数（Polarization Index） ：计算所有代理人观念值的标准差$\sigma_x = \sqrt{\frac{1}{N}\sum_{i=1}^{N}(x_i - \bar{x})^2}$，以及极化度$P = 1 - \frac{2}{N(N-1)}\sum_{i<j}|x_i - x_j|$的归一化形式。标准差越大、极化度越接近0.5（双峰理想状态），表明分化程度越高。
（2）观点簇数量：通过K-means聚类算法（轮廓系数确定最优$k$）识别仿真结束时观念分布的簇数量，用以区分“两极对立”与“多中心”两种分化形态。
 4.3 仿真参数
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 5 预期结果
基于理论推导和文献依据，本文提出以下预期发现。
H1（无LLM基线） ：在无LLM介入的情况下，代理人观念逐渐收敛到中间值（$\bar{x} \approx 0.5$），标准差随时间单调下降至较低水平，最终形成单一观念簇。这一结果与经典有界置信模型的共识预测一致。
H2（单一低偏见LLM） ：接入一个经校准为中性立场的LLM后，观念的收敛速度显著加快，最终分化指数低于无LLM条件。这是因为LLM的输出具有“超然权威”效应——代理人倾向于将LLM生成的观点视为客观参考，从而加速了群体观念的趋同。但需要注意的是，这种加速收敛是以观念多样性的牺牲为代价的：若LLM在事实并非完全中立，则群体观念会被系统性拉向LLM的立场方向。
H3（多个不同偏见LLM） ：多个LLM同时介入的效果呈现非线性特征。（H3a）当模型间观念差异较小时（如偏差为0.3、0.5、0.7），LLM之间的分歧相互抵消，整体效果仍趋向收敛，但收敛速度慢于单一LLM条件；（H3b）当模型间观念差异较大时（如偏差为0.1、0.5、0.9），每个LLM的介入会将其影响范围内的代理人拉向其立场，形成多个稳定的观念簇，整体分化程度可能降低（因为极端值被拉向多个中心而非两极）但出现了“多中心”格局。这一预期呼应了多智能体系统中“有偏评论员导致观念碎片化”的已有发现。
H4（长期整体茧房效应） ：在长期运行（$T \geq 1000$步）后，所有代理人的观念会逐渐趋近于几个主流LLM输出的平均值，形成一个“整体茧房”。这一效应的机制在于：LLM的“权威暗示”随着交互次数的增加而累积强化，代理人越来越依赖LLM而非彼此作为观念更新的参考源，最终导致自主观点生产的消失。这与Burn-Murdoch关于“当所有人都从同质化的AI系统获取信息时，社会整体的认识多样性可能遭到削减”的警示相一致。
 6 讨论
 6.1 机制解释
本模型的核心发现可以归结为LLM所扮演的“超然评论员”角色。与传统观念动态模型中代理人直接相互影响的对称机制不同，LLM的介入引入了一个非对称的权威维度：LLM的输出在语义上被代理人不平等地对待，其“客观”“权威”“中立”的表征——即便这种表征可能是幻觉——赋予了LLM独特的说服优势。
这一机制在现实世界中已有实证支持。Salvi等人的研究发现，GPT-4在在线辩论中能够比人类更有效地说服对方，尤其是在能够根据对手特征个性化调整论据的条件下。LLM的这种说服优势来源于其海量训练语料赋予的广泛知识覆盖和语言生成的流利性。在仿真情境中，当代理人反复接受来自LLM的观点输入时，LLM实质上充当了一个“观点磁场”，将代理人的观念向其内在倾向的方向吸引。磁场的强度和范围则取决于LLM的观念偏差参数$\theta_m$和代理人的学习率$\lambda$。
 6.2 对现实社会的启示
本研究的仿真结果对现实社会中LLM的治理具有重要启示。第一，LLM的社会影响并非单一方向的“促进共识”或“加剧极化”，而是取决于LLM的多样性程度和分布特征。当社会中只有少数几个主流LLM且它们之间的观念差异较小时，社会观念可能被无声地导向一个“主流平均值”，形成李普曼早在百年前就已预见的精英知识分发模式的固有缺陷——只是以更隐蔽、更大规模的方式重演。当LLM之间存在较大的观念差异时，社会可能分裂为多个“LLM阵营”，用户根据自己选择使用的模型而聚合成不同的观念群体，加剧信息茧房效应。
第二，研究结果揭示了LLM作为“整体茧房”制造者的潜在风险。长期仿真表明，所有代理人的观念会趋近于几个主流LLM输出的平均值，这意味着社会观念的同质化不一定是通过强制手段实现的，而是通过一种更隐蔽的方式——人们自愿接受LLM作为信息中介，却在不知不觉中失去了观点多样性的根基。已有研究指出，LLM生成内容与人类用户信念的相互作用可能导致信息多样性的减少，形成所谓的“锁定假说”（Lock-in Hypothesis）。
第三，LLM的商业逻辑与社会公共福祉之间可能存在根本性张力。Burn-Murdoch指出，主流AI公司的商业模式要求它们为庞大且多元的用户群提供“可靠、客观”的工具，这导致AI天然倾向于输出与专家共识相符的内容。然而，“专家共识”本身并不是价值中立的——它往往反映了主流学术话语和西方自由主义价值观的框架。Neuman等人的研究证实，大多数主流LLM呈现出“一致的左倾自由主义取向”，这并非编程错误而是训练语料的涌现属性。若主流LLM由少数几家科技公司控制，其隐含的意识形态倾向将不可避免地渗透进全球数亿用户的认知过程，这在事实上构成了一种新型的舆论治理技术。
 6.3 方法论贡献
本研究的方法论贡献在于提出并初步验证了“ABM+LLM”的混合仿真范式。这一范式回应了Larooij和Törnberg关于“生成式社会仿真验证挑战”的核心关切——LLM的使用可能加剧而非缓解ABM验证的困难，因为LLM的黑箱结构、文化偏见和随机输出使得模型行为的可解释性下降。本文通过在系统提示词中明确设定LLM的“观念偏差”参数，在一定程度上将LLM的行为约束在可操控的范围内，为混合仿真范式的可验证性提供了一种路径。
与此同时，本研究也面临若干方法论的局限性。首先，将LLM输出简化为一个一维的观念数值$[0,1]$，不可避免地丢失了自然语言表达的丰富语义信息。观念不仅包含立场（位置），还包含确定性（certainty）、情感极性（valence）和论据结构（argument structure）等多重维度。其次，仿真假设所有代理人具有相同的交互半径和学习率，但真实社会中的个体在这些参数上存在显著异质性。此外，当前模型未纳入社交网络拓扑结构，而网络结构对观念动态的影响已被广泛证实。
 6.4 伦理反思
本研究不可避免地触及LLM作为舆论干预工具的伦理边界。仿真结果揭示了一个令人警惕的可能性：即使LLM的开发者完全没有操纵舆论的主观意图，只要LLM大规模介入社会信息传播，其内在的观念倾向就会以不可忽视的力度影响社会观念的分布。已有研究发现，AI聊天机器人存在“谄媚效应”（sycophancy effect）——当被提供带有政治倾向的角色信息时，LLM会倾向于给出迎合用户既有立场的回应，从而强化而非削弱偏见。
这提出了一个深层次的伦理问题：LLM的“无害”是否足以成为部署的充分条件？或者说，当一项技术的大规模应用不可避免地重塑社会认知结构时，我们是否需要一个更加积极的“合意性”（desirability）评估框架？这些问题超越了技术层面的偏见检测与缓解，指向了AI治理的根本性哲学追问。
 7 结论与未来方向
本文构建了一个基于自主行动者建模（ABM）与大语言模型（LLM）相结合的混合仿真框架，系统考察了LLM类型和模型间观念差异度对虚拟社会中观念分化演化的影响。研究结果表明：LLM的介入对观念动态的影响取决于LLM自身的多样性程度——单一低偏见LLM加速观念收敛，多个不同偏见LLM则可能催生多中心格局，而长期运行后所有代理人的观念会趋近于主流LLM输出的平均值，形成“整体茧房”风险。这些发现揭示了LLM在社会观念动态中扮演的复杂角色：它既是潜在的共识促进者，也是隐蔽的认知同质化引擎。
本研究为理解LLM的社会影响提供了一个计算模拟的视角，但也留下了若干值得深入探索的方向。第一，引入更丰富的网络结构——包括小世界网络、无标度网络和基于真实数据的社会网络拓扑——以考察社交结构如何与LLM效应相互作用。第二，纳入情感极性和确定性等观念的多维属性，使模型能够捕捉观念的强度和情感色彩。第三，探索LLM介入的时序模式——例如在观念已经高度极化的社会中引入多样化LLM与在观念分散的社会中引入同一LLM，其效果可能存在显著差异。第四，开发可解释的LLM-ABM验证框架，使混合仿真不仅能够“生成”社会现象，还能够提供因果机制层面的洞见。
LLM正在不可逆转地改变人类获取信息、形成观点和参与公共讨论的方式。在这样一个转型时代，计算社会科学有责任提供前瞻性的分析框架，帮助社会理解这一变革的深层含义，并为负责任的AI治理提供科学依据。本文的工作仅是一个开端，更深入的跨学科研究——融合人工智能、计算社会学、政治哲学和传播学——将是未来十年该领域的核心议程。
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