
导师学术声誉性别差异的增强与削弱
———来自大语言模型的实验证据∗

□ 赵志栋　 刘丁己　 朱正浩

领域编辑推荐语:

大语言模型在赋能学术评价的同时, 也潜藏着固化甚至放大社会结构性偏见的风险。 本文创新性

地将大语言模型视为行为主体开展随机控制实验, 揭示了性别、 年龄与学历在导师学术声誉评价中的

交互效应及其经济后果。 该研究不仅在大语言模型多维偏见的识别与测度方面进行了有益探索, 而且

也为 AI 时代构建公平、 可信的教育评价生态提供了重要的现实启示。

———张光磊

摘　 要: 大语言模型 (LLMs) 的迅速发展引发了人们对其加剧社会偏见扩散的

担忧。 本研究旨在探讨 LLMs 在导师学术声誉评价的情境下, 所表现出的基于性别、

年龄及学历交互的歧视程度。 基于随机对照试验的结果表明, LLMs 预期中年女性学

者较其男性同行, 学术声誉评分更低, 且在争取同一名研究生时, 所承担的成本更

高, 这反映出年龄对学术声誉性别差异的增强效应。 实验结果还显示, 拥有博士学

位的女性学者较其男性同行, 被 LLMs 赋予更高的学术声誉评分和更低的招募学生

成本, 这显示了学术资质对学术声誉性别差异的削弱作用。 基于辅助实验的结果证

实了上述两种效应存在衍生效应, 和二者在样本外的显著性, 从而验证了它们的稳

健性。 本文的发现挑战了 LLMs 输出的客观中立性, 由此, 也强调了关注 AI 在教育

和学术领域应用中纠偏机制和策略的必要性。
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一、 引言

学术声誉的本质是一种社会承认。 Merton

(1973) 认为, 学术水平的衡量应当建立在 “卓

越” 这一单一标准之上。 然而, 在现实世界中,

性别却可以作为一个隐藏的状态分层器, 改变

评价者对 “卓越” 的感知 ( Heiberger et al. ,

2026) 并导致学术声誉出现性别差异。 这种性

别差异可能贯穿女性学者的整个学术生涯———

从早期的科研训练到终身教职的获取, 再到顶

级学术荣誉的角逐。 在此过程中, 即便在每个

阶段, 女性所面临的均为微小的、 隐蔽的门槛,

这一次次的微小差异也可能通过 “马太效应”

(Merton, 1988) 被不断放大, 并最终形成类似

“玛蒂尔达效应” (Rossiter, 1993) 的学术声誉

的性别鸿沟: 女性学者被引次数更少 (Lerman

et al. , 2022), 科学影响更小 (Hofstra et al. ,

2020), 且留在学术界的概率更低 (Kim & Mos-

er, 2025)。 当下, 大语言模型 (Large Language

Models, LLMs) 所表现出的卓越效率提升能力,

使其正在被深度嵌入学术研究、 教育评估等关

键领域。 然而, 此类模型在赋能效率提升的同

时, 也可能继承或通过算法放大训练数据中所

隐含的社会偏见和歧视等问题 (Caliskan et al. ,

2017; Barocas et al. , 2023; Guilbeault, et al. ,

2025)。 在教育、 学术场景中, 若 LLMs 作为自

动化工具展现出性别歧视行为, 则放任这些行

为不仅可能对教育和学术生态公正性和可持续

性形成威胁, 更可能通过算法反馈循环加剧结

构性不平等 (Mullainathan & Obermeyer, 2017;

Mehrabi et al. , 2021), 并进而影响人才的配置效率。

学者学术声誉的建立和维持既随时间而积

累, 也随其获取的学术资质而积累, 但积累过

程并非性别中立。 对不同性别的学者而言, 生

理时间的流逝是客观而均一的; 相对而言, 学

术资质的获得则更大程度上取决于学者的主观

能动性, 是因人而异的。 从这一角度来讲, 探

讨学者年龄的客观变化和与主观因素密切相关

的学者所获学术资质是如何作用于学术声誉的

性别差异的, 对于理解学术评价体系的公平性

与效能具有重要的理论和现实意义。 以年龄为

例, 自 2024 年起, 国家社会科学基金青年项目

对女性的年龄限制设置为 40 岁, 比男性放宽了

5 岁, 光明网评论此为 “公平之举” ①。 为何放

宽女性年龄限制反而能够彰显公平? 这一问题

本身就包含着研究年龄与性别交互效应的必要

性。 已有研究显示, AI 时代, 年龄歧视并不鲜

见 (周翔等, 2025); 且年龄偏见会与性别偏见

交织———Guilbeault 等 (2025) 发现, LLMs 会

放大网络平台上的年龄偏见, 体现为网络平台

上普遍把女性描绘得比男性更年轻, 而 ChatGPT

在生成简历时还放大了这种偏见。 尽管在现实

世界中, 多种偏见相互交织共同存在, 然而,

现有研究或聚焦于某种特定偏见 (或歧视) 的

分析; 或是在分析多种偏见时, 将它们视为彼

此独立作用进行计量检验, 少有研究探讨不同

偏见间交互影响的复杂机制。 此外, 在 LLMs 作

为自动化工具的角色日益凸显的 AI 时代, LLMs

在多大程度上会复现现实社会中的偏见, 以及

不同偏见之间的交互作用是如何影响模型决策

的, 尚需更多实证证据的支撑。 具体到 AI 时代
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学术声誉的性别差异这一特定场景中, 学者年

龄的客观变化和学者经由主观努力所获的学术

资质是如何分别 (或共同) 作用于学术声誉,

可能伴随着怎样的经济后果等, 这些问题的答

案均有待进一步的揭示与量化。

本研究旨在从研究内容和方法两个方面填

补研究缺口, 探讨可能影响学术或教育公平的,

内嵌于 LLMs 中的性别、 年龄和学历偏见之间复

杂的交互作用。 从研究内容上, 我们借助 LLMs

的自然语言理解能力, 探测了其在导师评价的

模拟情境中, 依据评价内容中所含自然语言内

容的变化, 是否会由于性别、 年龄及以学历为

代表的学术资质的不同而输出导师学术声誉的

不同评分 (及对应的研究生招募成本); 以及这

些输出所体现的导师学术声誉的性别差异, 是

否与年龄和学术资质之间存在交互影响。 从研

究方法上, 我们采用了随机对照试验的方法,

克服了有关因果推断的困难。 采用实验法而非

基于人口特征统计的计量回归方法, 一方面,

考虑到后者多基于还原论, 难以解释人们面临

多条件权衡决策时可能存在的动态、 非线性或

耦合关系的复杂机制, 因而可能得到偏离真实

系统运行机制的结果 (Anderson, 1972); 另一

方面, 则考虑到当涉及系统内生偏见 (systemic

biases, 如性别、 种族偏见) 问题时, 基于多元

变量回归的标准统计计量方法有时可能得到违

反日常直觉的荒谬结论①。

本研究使用网络 Python 搜集了来自导师评

价网网友匿名对其研究生导师评价的数据②, 选

取了对理工学科导师的评价内容, 使用随机对

照试验方法分析了可能存在于 LLMs 中的性别偏

见, 及其与年龄及学历等因素间的交互作用。

研究结果显示: 在控制其他评价内容不变的前

提下, LLMs 会基于导师的性别、 年龄和学历而

给出差异化的学术声誉评分, 并进而导致导师

在争取同一名研究生时所预期承担的费用出现

差异。 以费用差异为例, 我们发现: 为争取同

一名硕士研究生, 模型预测中年男性和中年女

性学者均需承担显著高于不披露性别和年龄信

息学者的成本 (p < 0. 01), 提示年龄歧视的算

法化嵌入; 同时, 中年女性学者被期望支付的

费用平均高于不披露性别和年龄信息学者

6. 3% , 显著 (p < 0. 01) 高于其男性同行被期

望超额支付的水平 (为 3. 6% ), 说明年龄与性

别偏见呈现协同强化 (增强) 效应。 有趣的是,

拥有博士学位的女性学者招募研究生的期望成

本反而低于同等资历的男性 (p < 0. 05), 揭示

了高学历对性别偏见的削弱作用。 基于经管类

学科导师评价数据的随机控制试验结果证实了

上述研究发现的稳健性。 来自辅助实验的结果

也表明, LLMs 还表现出了基于增强效应和削弱

效应衍生出的两种效应: 中和效应和增强的削

弱效应, 二者进一步支持了研究发现及解释机

制的稳健性。 我们的发现对 LLMs 在学术评估应

用场景中的客观性和中立性提出了挑战, 强调

了理解偏见生成机制和修正算法偏见的迫切需

求; 通过展示 LLMs 所含偏见的多维性和复杂

性, 提示仅依赖单一公平性指标 (如性别平衡)

的 LLMs 应用可能会掩盖交叉维度的歧视结构。
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原表述为: a standard economic approach but one that
drew ridicule from a journalist who tweeted, “Yes [,] once you re-
move the influence of all of the other racist systems, racism doesn􀆳t
exist. ” 来自 https: / / www. chicagobooth. edu / review / weve - been -
underestimating - discrimination。
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本文的核心贡献如下。 (1) 在理论层面,

本研究从 “偏见交互” 的视角出发, 突破了既

有研究将性别、 年龄等偏见独立控制的单维分

析范式, 发现了年龄和学历分别对学术声誉性

别差异的增强和削弱作用, 揭示了不同社会身

份特征在 LLMs 内部可能以非线性方式耦合并共

同作用的复杂机制, 为理解偏见和歧视的形成

提供新的理论视角。 (2) 在实证层面, 使用百

度开发的 SKEP 模型量化了基于学生评价的导师

学术声誉评分, 借助 ChatGPT 权衡量化了评分

所对应的经济后果, 进而刻画了 LLMs 再现性别

刻板印象和偏见并导致经济歧视的过程。 研究

揭示了年龄、 学历与性别偏见的交互作用, 填

补了该领域实证研究的缺口。 (3) 在方法层面,

本研究以随机控制试验设计为核心, 构建了一

种可量化、 可复现、 可解释的 LLMs 偏见测度框

架。 与以往依赖统计回归或语料分析的 “结果

导向” 研究不同, 本文通过严格控制输入变量

(如性别、 年龄、 学历) 的自然语言表征, 实现

在同一语境下对模型输出的因果识别, 从而克

服了传统方法面临的内生性与混杂问题。 实验

设计秉承了这样一种研究思路: 将 LLMs 视为行

为主体, 通过实验法观察其 “社会行为” 模式,

从而将算法和机器偏见研究纳入行为科学的实

证框架。 (4) 本研究还为教育与学术领域的算

法治理提供了现实启示。 研究表明, LLMs 会复

现并可能强化现实中存在的偏见。 该结果提示:

若不对算法进行系统的偏见审计与矫正, 其在

教育评价、 学术评审、 人才遴选等环节的广泛

应用, 可能导致数字化不公与 “算法化排除”。

因此, 研究呼吁在模型研发与应用过程中关注

多维偏见的动态监测, 在关键环节引入算法审

计和去偏机制, 以确保学术与教育生态中 AI 应

用的公平、 可信与可解释。

二、 理论分析与研究假说

(一) 文献回顾: 性别刻板印象、 偏见和歧视

关于女性学术表现不及男性的偏见 (刻板

印象) 在人类社会文化里广泛存在 (Hyde &

Mertz, 2009; Breda et al. , 2020), 且在理工科

STEM ( Science, Technology, Engineering and

Mathematics) 领域尤为严重 (Moss - Racusin et

al. , 2012 )。 例如, Hyde 和 Mertz ( 2009 ) 表

明, 包括美国在内的很多国家的人口, 在基础

数学表现上基本不存在性别差异; 虽然在高难

度问题解决等领域, 男性优势曾经较为明显,

但这种差异并非源自生物学, 而是由社会文化

因素和教育机会的性别不均衡所导致的。 国内

研究也揭示了性别刻板印象的存在 (杨晋和陈

晓宇, 2021) 和其所造成的女性在高等教育机

构谋求工科职位时所受到的明显歧视 (赵颖等,

2023)。 内嵌于社会文化中的性别刻板印象, 哪

怕在性别平等程度较高的国家, 也显著存在。

如, Breda 等 (2020) 通过跨国数据研究发现,

在经济发达且性别平等程度较高的国家, 内化

的 “数学不适合女孩” 刻板印象反而更为强烈,

并能部分解释这些国家中女性在数学密集型领

域的低代表性。 存在于学术或科研环境中的性

别刻板印象, 可能会阻碍女性职业发展并进而

阻碍科学进步的速度。 例如, Moss - Racusin 等

(2012) 发现, 科学系教师在评价相同资质的申

请者时, 无论男女教师均倾向于给予男性申请

者更高的能力评价、 雇用可能性和起薪, 以及
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更多的职业辅导。 这说明, 即使在强调客观性

和科学精神的 STEM 学术环境中, 性别刻板印

象依然潜移默化地影响着教师对女性学者的评

估, 会存在性别歧视, 从而阻碍女性在理工科

领域的长期发展 (Kotek et al. , 2023)。 Vásárhelyi

等 (2021) 和 Koffi (2025) 均发现, 学术引用

中也存在着对女性学者的结构性排斥。 学生对

教师的评价也体现了明显的性别歧视 (Mengel

et al. , 2019)。 Knobloch - Westerwick 等 (2013)

基于实验的研究也显示, 当同一研究的署名作

者为男性时, 研究生会给出 “科学质量” 更高

的评分, 且他们更倾向于与可能为男性的作者

展开合作研究, 在 “男性气质” 更甚的领域里

这种倾向更为明显。

受限于训练数据和模型学习机制, LLMs 可

能会继承人类社会的性别刻板印象, 并经过各

种学习算法输出与刻板印象相关的偏见或歧视

内容。 首先, 性别刻板印象长期且广泛地存在

于人类历史和社会文化中。 例如, 王伟宜和桂

庆平 (2021) 研究显示, 国内高等教育学科分

布长期存在明显的 “男工女文艺” 现象, 这反

映了一种性别刻板印象; 国外基于隐形联想测

试 (implicit association test, IAT) 的研究结果显

示, 女性相关词汇 (例如, “woman” 和 “girl”)

相比男性相关词汇, 更倾向于与艺术领域而非

数学或科学领域相关联 (Nosek et al. , 2002a);

类似的研究 (Nosek et al. , 2002b) 还发现, 女

性名字更倾向于与家庭相关词汇关联而男性名

字则更倾向于与职业或事业相关词汇关联。 其

次, 由于 LLMs 通常在海量的未经偏见审查的互

联网语料上进行训练, 这些语料本身往往包含

了人类社会存在的各种偏见, 加之 LLMs 通常采

用基于关联统计的学习方式, 如自监督学习等,

因而容易导致数据中的偏见关联被模型视为高

出现概率的模式而加以吸收。 以标准的机器学

习模型为例, 其在从大规模文本数据中学习语

义表示的过程中, 会不可避免地吸收并再现这

些历史文化中存在的性别刻板印象: 例如, 谢

宇和索菲娅·阿维拉 (2025) 使用机器学习模

型进行 IAT 测试, 复现了之前基于人类受试者

研究中所揭示的女性词汇显著偏向与艺术而非

科学关联 (Nosek et al. , 2002a) 和女性被隐

形地刻画为更多承担家庭而非职业或事业角色

(Nosek et al. , 2002b) 的性别偏见。 以词嵌入

和自回归语言模型为代表的无监督机器学习算

法同样会继承偏见。 由于该方法等基本原理为

利用大量文本数据中词与词之间的共现信息构

建词向量空间, 因此会继承存在于训练数据中

的有关性别差异的统计规律。 例如, 谢宇和

索菲娅·阿维拉 (2025) 发现, 静态词嵌入

模型如 word2vec 和 GloVe 中存在明显的性别

偏见; Bolukbasi 等 (2016) 也证实, “man” 相

比 “woman”, 与 “ computer programmer” 之间

的距离小得多。 以上证据表明, 训练数据中的

性别刻板印象可以在模型中被捕捉为一种 “性

别方向”, 并成为模型表达词语语义的一部分。

而有监督的机器学习, 或基于注意力机制的深

度神经网络模型 (如 Transformer) 等训练的

LLMs, 也会吸收其大规模语料库中包含性别刻

板印象的统计规律, 并通过学习过程 (算法)

将这些体现人类决策偏见的模式内化, 在生成

文本时重现甚至放大这些偏见 (Ferrara, 2024)。

例如, Kotek 等 (2023) 发现, 即便在有人工监

督的强化学习算法取得成功的 LLMs 中, 也倾向
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于保留甚至强化训练数据中的性别偏见。 马中

红和吴熙倡 (2024) 也发现, “以社交聊天机器

人为代表的 AI 在学习和模仿中复刻与强化了人

类社会性别结构性力量的性别偏见。”

(二) 文献回顾: 学术声誉

“学术声誉” 通常被视为学术群体和利益相

关者对学者或机构的总体评价和印象累积

(Amado & Juarez, 2022)。 高校 (或研究机构)

的学术声誉可定义为其利益相关方 (学生、 教

职员工、 管理者等) 在与高校交流、 互动中形

成的主观印象总和 (Rindova, et al. , 2005)。 学

者的学术声誉则可定义为学术共同体对学者在

“增进和发展知识方面所作出的贡献给予的承认

和尊敬” (刘尧和余艳辉, 2009)。 现有研究多

用学者的学术活动产出———文章发表、 专利产

出的数量或成果被引用的次数等指标, 来量化

他们的学术声誉: 例如, 夏纪军 (2014) 使用

了基于学者学术产出建立的 h 指数来量化学者

的学术声誉。 此类衡量方法尽管被广泛采用,

但一方面学术引用本身就存在着对女性的结构

性排斥 (Vásárhelyi et al. , 2021; Koffi, 2025),

另一方面该方法易导致扭曲激励和资源错配等

问题 (牛风蕊, 2016), 使其招致了越来越多的

批评声音 (姜晓晖和汪卫平, 2021)。

从微观视角出发, 学生作为高校内部最庞

大的群体, 既是高校的利益相关方, 也是在校

学者的利益相关方。 一方面, 高校 (或机构)

的学术声誉, 很大一部分建立在学生的在校体

验上, 且影响高校对其他非本校学生的吸引力

(Plewa, et al. , 2016) 及他们的升学院校选择

(Lafuente - Ruiz - de - Sabando et al. , 2018)。

另一方面, 国内的已有案例 (吴冠军, 2021)

揭示, 那些与学者有日常学术交流的学生, 往

往可以预知, 有时甚至可以作用于学者本人学

术声誉的崩塌。 而且, 构成学生在校体验的一

个主要部分就是师生互动的 “软” 体验———

因此, 无论是衡量高校还是学者的学术声誉, 纳

入来自学生群体的评价和印象都显得尤为必要。

随着自然语言处理技术的发展, 高校管理

者已开始对来自学生的评价和反馈进行情感分

析 (Shaik et al. , 2023), 以辅助教学改进和管

理决策 (Guder & Malliaris, 2024), 进而提高学

校声誉。 例如, Tzacheva 和 Easwaran ( 2021 )

发现, 学生评价的情感倾向可有效用于预测教

师的教学绩效或声誉等指标: 不仅体现为基于

学生对教师教学评价的情感得分与来自学生的

常规量化评价 (如 Likert 量表) 分数高度一致,

而且表现为基于评价的情感分析可以提供常规

量化评价无法涵盖的洞见。

然而, 鲜有研究把来自学生的评价和反馈

纳入到教师学术声誉评价体系中。 姜晓晖和汪

卫平 (2021) 将高校教师的声誉概括为学术道

德、 学术能力和学术贡献三个维度———我们认

为, 那些日常参与教师学术、 科研活动的学生,

对每一个维度的评价都有发言权。 首先, 由于

学生日常参与教师科研项目的具体环节, 因而

学生可以成为教师的学术行为是否符合相关规

范和准则, 是否有违学术道德的内部知情者。

以华中农业大学 11 名硕博学生联名举报导师事

件①为例, 学生们发布的证据详细展示了其导师

的学术活动存在多种形式的学术不端问题。 这

些问题的曝光, 显示了仅依据学术产出指标来
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评价学者学术能力和贡献的不足之处———毕竟,

在被曝光之前, 该导师的学术成果指标相当耀

眼。 其次, 在导师长期指导下进行学术研究的

学生, 是导师学术供给 (学术道德和学术能力)

的直接消费者, 有时甚至是共同生产者。 既然

商品市场上的消费者可以通过分享商品的使用

体验来塑造商品的口碑和形象, 那么学术市场

上的消费者———学生, 也应当可以通过分享自

身的学术体验来塑造其学术导师的口碑与形象,

并使这些体验成为导师学术声誉的重要组成部

分: 以江苏科技大学郭伟事件①为例, 曾师从郭

伟的博士生对媒体坦言, 其早在媒体曝光事件

一年多之前, 于入学后第二个月便对郭伟的学

术水平产生怀疑并随后办理了退学。

鉴于此, 本文将 LLMs 依据学生对导师评价

给出的情感分值作为导师学术声誉的代理变量,

把 LLMs 依据情感分所提出的研究生月补助金额

作为学术声誉经济后果的代理变量, 在此基础上

考察导师的学术声誉 (及经济后果) 怎样随评价

内容所设置的导师性别、 年龄和以博士学位为代

表的学术资质的变化而变化, 进而探索年龄和学

术资质对导师学术声誉性别差异的作用规律。

(三) 研究假说 1: 学术声誉性别差异与年

龄的交互效应

社会角色理论指出, 当群体刻板印象与特

定角色要求不符时, 就会产生偏见 ( Eagly &

Karau, 2002)。 已有文献 (Hyde & Mertz, 2009;

Breda et al. , 2020) 揭示, 认为 “女性相较男性

不适合 STEM 学科领域” “女性不胜任 STEM 研

究” 类刻板印象在多种社会文化中广泛存在;

Sargent 等 (2022) 研究表明, 组织本身是具有

性别色彩的, 其结构和假设往往基于男性的职

业轨迹, 这种 “性别化组织” 特征在高等教育

与科研机构中尤为突出。 实证研究显示, 性别

偏见和歧视几乎贯穿女性学术生涯的各个阶段:

在应聘初级职位时, 女性申请人便被认为不如

男性有能力, 同样资历下被录用可能性更低,

同时起薪也较低 (Moss - Racusin et al. , 2012);

在申请科研经费时, 女性申请者需要比男性多出

近三篇高影响力论文才能获得同等评分和资助机

会 (Wennerås & Wold, 1997); 即便在发表了学

术价值与男性同僚相近的科研成果后, 女性作者

论文被后续相关研究引用的概率也显著更低

(Vásárhelyi et al. , 2021; Koffi, 2025); 女性获得

终身教职的比例远低于男性 (Liu et al. , 2024),

而中途退出学术职业生涯的比例则更高 (Huang

et al. , 2020)。 总之, STEM 领域的女性学者, 面

临着学术声誉起点低、 提升难, 且更易受阻的困境。

角色一致理论 (Eagly & Karau, 2002) 还指

出, 那些打破刻板印象跨越了职业门槛进入男

性主导领域的女性, 会由于对应了反刻板化

(counter - stereotypical) 的女性形象而遭受回弹

效应 (Rudman et al. , 2012) 的冲击, 使她们更

易受到更加严苛的对待与审视 (吴欣桐等, 2017):

前述有关女性学者在科研申请 (Wennerås &

Wold, 1997) 和论文被引 ( Vásárhelyi et al. ,

2021; Koffi, 2025) 方面呈现的劣势也与回弹效

应的解释一致。 回弹效应还意味着, 女性只有

呈现出比同龄男性更高的表现 (Correll et al. ,

2020), 才能在男性主导的领域内获得相同程度

的认可。 例如, 研究显示, 在学者晋升终身教

职 (此时学者多数处于中年期) 的盲评阶段,
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即使简历完全相同, 男、 女性申请人被偏好的

比例也可高达 4∶1 (Steinpreis et al. , 1999); 在

申请生物医药类基金时, 女性需要超出男性申

请者 160%以上的表现才能获得资助 (Wennerås

& Wold, 1997); 上述研究也呼应了科学研究领

域的女性学者漏管效应 (Huang et al. , 2020)

现象。

学术声誉作为一种社会承认并非与生俱来,

而是需要时间的积累———然而, 前述理论及实

证研究均指出, 女性在学术生涯的各个阶段都

可能处于声誉积累的不利地位。 既然如此, 那

么随着女性学者年龄的增长, 那些一次次由性

别偏见所致的差异, 即便每次均微小, 也可能

通过 “马太效应” (Merton, 1988) 被不断放

大, 并最终形成类似 “玛蒂尔达效应” (Rossit-

er, 1993) 的学术声誉的性别鸿沟。

因此, 我们认为: 处于 STEM 等男性主导

领域里的女性学者, 可能会因性别偏见而不得

不面对自身学术声誉的开局不利局面; 即便在进

入领域工作后, 也会因回弹效应等导致学术声誉

积累和提升的不利局面……这些贯穿学术生涯的

不利局面随时间不断积累, 使得女性学者的学术

声誉积累劣势被逐渐放大, 从而出现年龄与学术

声誉性别差异的交互作用。 由此, 我们提出:

假设 1: 在 STEM 领域, 会出现年龄对导师

学术声誉性别差异的加强效应, 使得中年女性导

师的学术声誉显著低于条件相同的男性同行。

(四) 研究假说 2: 学术声誉性别差异与学

术资质的交互效应

统计歧视理论 (Phelps, 1972) 认为, 即使

雇主没有偏见 (即 “无歧视偏好”), 在信息不

完全的劳动力市场中, 也可能因信息成本过高

而依赖群体特征 (如肤色、 性别) 作为个体能

力的代理变量, 从而导致歧视性结果的出现。

该模型讨论了一种群体间能力方差不同的典型

情况: 当雇主认为黑人的能力方差更大时, 会

给黑人测试分数赋予更高的权重, 从而导致他

们预测黑人比获得相同高分的白人能力更高,

即便黑人能力的整体先验期望较低。 这种基于

理论推导出现的 “评估反转” 情形也在基于实

验的研究中得到证实。 例如, Bohren 等 (2019)

发现: 在没有历史评价记录的情况下, 女性在

发布数学问题时面临明显的歧视 (获得的赞和

声望更少); 但当女性账户积累了良好的评价历

史 (高声望) 后, 歧视方向发生反转———她们

的帖子反而比男性同类账户获得更多的赞和声

望。 研究者认为, 这种反转现象出现的原因是

部分评估者最初低估女性能力, 但当看到女性

克服 “困难” 达到更高标准获得好评后, 反而

会高估其能力。

贝叶斯更新推断机制可为上述 “反转” 现

象提供逻辑一致的解释: 首先, 刻板印象的存

在, 说明人们对不同群体的能力存在先验偏见;

但贝叶斯更新推断机制认为, 人们会根据所获

得的新信息对先前信念进行更新; 当新信息的

“信号强度” 足够高时, 评价者的负面先验会大

幅收敛, 甚至可能出现过度修正或超额奖励

———即, 出现雇主预期获得相同高分数的黑人

能力高于白人, 和女性发布的数学问题内容比

男性获得更好评价的反转效应。

已有研究揭示了 “女性不适合理工科” 这

一偏颇刻板印象在人类社会文化中的广泛存在。

与统计歧视理论和贝叶斯更新推断相一致, 我

们认为, 当贝叶斯更新推断机制与此性别刻板
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印象结合时, 在 STEM 领域也可能出现类似的

反转效应。 具体地, 在该领域存在性别刻板先

验的前提下 (女性被低估), 强而清晰的能力信

号 (如来自高声望平台的背书、 在顶尖机构的

经历、 获得高难度的资质等) 会使评价者对女

性被评对象能力分布的先验进行显著上调, 甚

至出现反转效应。 在本文情境下, 获得理工科

博士学位作为强烈的学术资质信号, 可能使人

们对女性触发的贝叶斯 “向上修正幅度” 更大

(Bayesian updating overcomes prior bias), 从而使

得女性理工科博士学位拥有者较其男性同行获

得更高的学术声誉评分。 由此提出:

假设 2: 在 STEM 领域, 会出现博士学位

对导师学术声誉性别差异的削弱效应, 使得博

士女性导师的学术声誉高于其条件相同的男性

同行。

(五) 研究假说 3: 学术声誉性别差异与年

龄、 学历的叠加交互效应

Bordalo 等研究了上述性别差异所涉贝叶斯

更新的心理机制, 提出偏颇刻板印象 (Bordalo

et al. , 2016) 和难度诱发误估 (DIM, Difficulty -

Induced Misestimation) (Bordalo et al. , 2019)

是两种独立但会相互影响的认知偏差①———我们

认为, 这两种认知偏差出现在本文的情境中,

前者会体现为年龄对学术声誉性别差异的增强

效应, 而二者共同作用则会出现博士学位对学

术声誉性别差异的削弱作用。 如前所述, 类似

女性不胜任 STEM 领域的偏颇刻板印象在人类

文化中广泛存在; DIM 机制则揭示, 当问题难

度较高时, 人们倾向于显著高估他人的表现:

因此, 当在人们刻板印象中的女性, 在其不占

优势的 STEM 领域获得博士学位时, 那难度一

定较男性更高———DIM 机制决定了此时人们会

显著地高估这些女性的表现, 并给予她们比同

条件男性更高的评价。

若基于上述心理机制来解释年龄和博士学

位分别作用于导师学术声誉性别差异的增强和

削弱效应, 则类似的心理机制还应当衍生出以

下两种效应: 一为中和效应, 二为增强的削弱

效应。 中和效应是指, 当年龄和博士学位共同

作用于导师学术声誉的性别差异时, 由于二者

作用效果相反, 因此会出现一定程度的相互抵

消, 使得学术声誉的性别差异较二者分别作用

时显著性下降。 而增强的削弱效应之所以会出

现, 则是基于对 DIM 的理解———既然女性完成

难度较高的挑战会使她们获得比同条件男性更

高的声誉 (性别差异的削弱效应), 那么这种反

转效应应当会随着挑战难度的提升 (如在国外

获得博士学位) 而更加显著, 即, 出现增强的

削弱效应。 基于此, 提出:

假设 3a: 在 STEM 领域, 会出现年龄和博

士学位共同作用于导师学术声誉性别差异的中

和效应, 使得中年博士导师学术声誉的性别差

异显著性不及假设 1 或假设 2 中的情形。

假设 3b: 在 STEM 领域, 导师学术声誉的

性别差异会出现增强的削弱效应, 使得在国外

获得博士学位的女性导师学术声誉高于其条件

相同的男性同行, 且差异显著性高于假设 2 中

的情形。
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本文情境中, 评估者 (LLMs) 可能错误地认为女性的 STEM 学

科能力普遍低于男性, 从而当更新了女性拥有博士学位这一强

信号后, 意识到自己的错误刻板印象, 进而修正信念, 转向对

女性能力的更高认可。



三、 研究方法

(一) 随机对照试验 (Randomized Con-

trolled Trial, RCT) 方法

随机对照试验 (Randomized Controlled Tri-

al, RCT) 是一种常用于评估因果关系的实验设

计方法, 广泛应用于医学、 社会科学、 教育等

领域。 它通过随机分配实验对象到不同的组

(处理组和控制组), 起到了控制消除混杂因素

(confounding factors) 导致偏差的问题, 可以较

为准确地评估干预措施对特定结果的影响

(Heckman & Jeffrey, 1995)。

尽管 RCT 在消除偏差、 进行有效因果推断

及提供可重复可验证结果方面有着诸多的优越

性, 但由于 RCT 往往需要招募人作为实验对象

参与实验, 在某些情况下, 可能引发伦理担忧。

然而随着大语言模型的发展, 其所生成的文本

内容越来越接近人类的水平, 这种出色的自然

语言处理 ( Natural Language Processing, NLP)

能力为我们将 LLMs 作为实验对象参与实验提供

了可能。 此外, LLMs 还具备优秀的数据分析和

处理能力, 这进一步提升了 LLMs 作为实验对象

可以提供一致可靠实验结果的可能性。 Guil-

beault 等 (2025) 也已把 LLMs 纳为实验对象。

为充分利用 LLMs 的上述优点, 我们在 RCT 设

计和分析中吸收了 LLMs 作为实验对象使其生成

对应相应干预措施的评估结果, 以期为理解影

响导师学术声誉性别差异的因素提供新的视角

与工具。

本研究采用 RCT 的设计思路, 研究 LLMs

对导师的学术声誉评分是否会因性别而异; 以

及若存在差异, 这些差异可能会对应怎样的经

济后果。 设计思路遵循先分组, 再实施干预并观

察干预结果, 最后进行结果分析的顺序。 (1) 分

组。 我们使用网络 Python 搜集了匿名网友对理

工学科研究生导师的评价数据, 以此作为原始

数据。 在为每一条评价分配匿名 ID 后, 将评价

条目随机分成控制组和处理组。 (2) 施加干预

措施并观察干预结果。 在随后的实验中, 我们

保持控制组导师评价内容不变, 而改变处理组

导师评价的性别、 年龄、 学术资质等内容 (干

预措施), 并在每次实验中收集 LLMs 提供的,

基于每一条评价内容的导师学术声誉评分, 及

其所要求补助数据 (由 LLMs 生成评估结果)。

(3) 分析干预结果的含义。 通过研究干预措施

及相应的干预结果在不同实验中的变化, 我们

探索了年龄和学术资质对导师学术声誉性别差

异及潜在经济后果的作用效应。

(二) 实验设计与工具

在将每一条评价分配匿名 ID, 并按 5∶ 1 的

比例随机分成控制组和处理组后, 我们设计了

三组实验。 第一组实验将未修改的原始评价内

容用百度开发的 PaddleNLP (Paddle Natural Lan-

guage Processing Toolkit ) 下的 SKEP ( Tian et

al. , 2020) 模型计算情感分, 将其作为学术声

誉的代理变量, 然后将评价内容和情感分一起

发给 GhatGPT - 4o, 让它根据这些信息给出相

应的月期望补助金额; 第二组实验保持控制组

评价信息不变, 修改处理组导师评价的性别、 年

龄信息, 再次得到情感分, 并重新发给 GPT - 4o

让它返回所期望的补助金额; 第三组则修改

了处理组导师评价的性别和学历信息, 在获

取情感分后再次请 GPT - 4o 生成其所期望的
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补助金额。 实验的具体实施步骤如图 1 所示。

上述三组实验中, 在处理了对应导师的评价

内容 (实施干预措施) 后, 都分别执行了图

1 所示的最后两个步骤: 第一, 使用 python

调用 SKEP 处理评价内容, 生成对每一条评

价的情感分; 第二, 利用 GPT - 4o 分析评价

和 SKEP 返回的结果, 并令其对三组实验使

用前后一致的规则生成对应相应评价的导师

月补助期望金额。

图 1　 实验设计

　 　 SKEP (Sentiment Knowledge Enhanced Pre -

training) 基于百度的 PaddlePaddle 深度学习框

架, 使 用 了 Transformer 架 构, 并 在 BERT、

ERNIE 等预训练过程中加入情感知识后再次进

行了情感知识任务增强预训练 ( Tian et al. ,

2020)。 相较于 SnowNLP 等主要依赖朴素贝叶斯

等统计方法的中文文本处理模型, 可以实现更

精细的自然语言学习和理解 (王欣等, 2023)。

我们的实验结果证实, SKEP 的文本处理水平确

实优秀, 它返回的情感分值可以敏感地反映文

本内容的细微变化。

得到 SKEP 的处理结果后, 我们向 GPT -

4o 发送了以下提示词, 以探测其基于情感分值

所生成的研究生招募成本: “你是一位即将继续

深造的大学毕业生, 你深知导师对你深造结果

的重要性。 于是, 擅长处理数据的你, 在一个

网站上搜集到了学生匿名评价本专业导师的信

息并进行了初步处理, 见附件。 附件的第一列

是已进行匿名处理的导师 ID, 第二列是学生们

对该导师的评价, 第三列是你使用 PaddleNLP

得到的对第二列导师评价情感分———情感分为

正表示相应评价为积极情感, 为负值则表示为

消极情感; 接近 1 表示完全正面情感, 接近 - 1

则表示完全负面情感。 考虑到自身经济状况不

够宽裕, 你深知权衡利弊的重要性, 因此你会

同意选择那些评分稍低但愿意给学生更多补助

的导师, 请把让你心动的 < 学生补助金额 > 添

加在附件第四列。 在前期, 你通过调查得知深

造学生的平均补助金额为每月 2000 元。” 在得

到一组月期望补助数据后, 我们要求 GPT - 4o

对后续数据采用一致的规则给出后续组别的期

望补助金额①。 部分处理过程截图见图 2。

—821—

管理学研究　 　
第 2 辑

① 经预实验验证, GPT - 4o 所采用的生成月补助金额的

一致稳定规则 (见图 2 右下方) 为: 若情感分为正值, 则补助

金额 = 1800 + 200 × (1 - 情感分); 若为负, 则补助金额 =
2000 - 1000 × 情感分。 即情感分越积极, 金额越低; 情感分越

消极, 金额越高。 当评论为完全积极情感时, 情感分取 1, 根

据公式, 此时的补助金额为 1800 元; 同理, 当为完全消极情

感时, 补助提升至 3000 元; 中性情感 (情感分 = 0) 对应 2000
元的金额。 即, GPT - 4o 愿意牺牲一定 (2000 - 1800 = 200
元) 的经济利益以换取声誉更好的导师, 但对声誉较差导师所

施的经济惩罚 (3000 - 2000 = 1000 元) 却达到了前述金额的 5
倍。 有趣的是, DeepSeek - R1 的决策 (文中未报告, 备索)
体现出了赏罚对等的特色, 其对声誉较好导师的经济奖励和声

誉较差导师的经济惩罚, 均为 1000 元。



图 2　 GPT -4o 部分处理过程截图

(三) 数据来源与变量选取

我们首先用网络爬虫技术从导师评价网爬

取了 2024 年 3 月之前的共计 2. 6 万多条匿名评

价导师的数据, 然后依据 《普通高等学校本科

专业目录 (2024 年)》 整理了所有属于理学专

业的导师评价数据共计 3707 条, 删除评价为空

的数据后, 共得到 3627 条对研究生导师的有效

评价。 在去除院校、 姓名等敏感信息后, 我们

把每条评价随机赋予一个 1 ~ 3627 之间的不重

复识别码 ID, 最终得到一个仅含 ID 和评价文本

两列数据的原始数据集。 其中评价文本是我们

的主要关注和处理对象。

三组实验完成后, 我们得到了三个结构类似

的数据集, 这些数据集包含导师 ID、 评价文本、

SKEP 返回的情感分析信息和 GPT - 4o 返回的月

期望补助金额数据。 基本变量信息如表 1 所示。

　 　 表 1 基本变量

变量符号 Assessment Sentiment Stipend

变量说明
字符串变量。 内容为评价导师的

文本

数值变量。 取值范围为 [ - 1, 1],

负值表示消极情感, 正值表示积极

情感, 0 为中性情感

数值变量。 均为正值, 单位为元,

以人民币计算的月期望补助金额
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　 　 续表

变量符号 Assessment Sentiment Stipend

实验 1
Assessment_o, 导师学术声誉的原

始评价

Sentiment _ o, SKEP 返回的对 As-

sessment_o 的情感分

Stipend_o, GPT - 4o 返回的基于

Sentiment_ o 得 到 的 月 期 望 补 助

金额

实验 2 - 1
Assessment_f, 将处理组导师评价增

加 “中年妇女” 内容后的评价

Sentiment_f, SKEP 返回的对 Assess-

ment_f 的情感分

Stipend_ f, GPT - 4o 返回的基于

Sentiment_f 得到的月期望补助金额

实验 2 - 2
Assessment_m, 将处理组导师评价

增加 “中年男” 内容后的评价

Sentiment_m, SKEP 返回的对 As-

sessment_m 的情感分

Stipend_m, GPT - 4o 返回的基于

Sentiment_ m 得到的月期望补助

金额

实验 3 - 1
Assessment_fd, 将处理组导师评价

增加 “女博士” 内容后的评价

Sentiment_ fd, SKEP 返回的对 As-

sessment_fd 的情感分

Stipend_fd, GPT - 4o 返回的基于

Sentiment_ fd 得到的月期望补助

金额

实验 3 - 2
Assessment_md, 将处理组导师评价

增加 “男博士” 内容后的评价

Sentiment_md, SKEP 返回的对 As-

sessment_md 的情感分

Stipend_md, GPT - 4o 返回的基于

Sentiment_md 得到的月期望补助

金额

　 　 在表 1 中, Assessment 为对导师学术声誉的

评价内容: 在实验 1 中, 评价为从网站爬取的

原始评价; 在实验 2 - 1 (2) 中, 保持控制组

的评价内容与实验 1 中相同, 而对处理组的文

字评价添加 “中年妇女 (中年男)” 内容; 类

似地, 在实验 3 - 1 (2) 中, 保持控制组的评

价内容与实验 1 中相同, 而对处理组评价添加

“女 (男) 博士” 内容①。 Sentiment 为 SKEP 返

回的对相应评价内容 (Assessment) 的情感处理

分; Stipend 则为 GPT - 4o 依据情感分给出的对

导师月补助金额的期望值。

SKEP 和 GPT -4o 对三组实验返回了随 As-

sessment 变化的 Sentiment 和 Stipend 值。 表 2 为

主要变量的描述性统计结果②。 由表 2 知, 由

3627 个观测值组成的全样本被划分成了观测值

分别为 3023 个的控制组和 604 个的处理组子样

本。 由于控制组的导师评价内容在三组实验中

未发生变化, 因此, 其在三组实验中所对应变

量 Sentiment_o、 Sentiment_f、 Sentiment_m、 Sen-

timent_fd 及 Sentiment_md 描述性统计信息完全

一致, 在表 2 中统一用 Sentiment 来代替; 同理,

使用 Stipend 来代替该组在不同实验中的所得到

的月期望补助金额。
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①

②

考虑到学生的原始匿名评价多为口语化表达, 我们在

添加文本时也使用了口语化而非书面化表达。 例如, 我们添加

了 “中年妇女 (男)” 而非 “中年女 (男) 性”, 在后文的稳

健性检验部分添加了 “中年女 (男) 博士” 而非 “中年女性

(男性) 博士”。 匿名审稿专家指出, 添加 “女 (男) 性” 相

关的书面表达, 可能会改变 LLMs 的输出结果, 经作者验证,
结果 (备索) 证实了专家推断的正确性。

对导师的期望补助单位为元 / 月, 为简洁计, 涉及 Sti-
pend 变量的描述性统计精确至个位。



　 　 表 2 主要变量描述性统计

变量
(1) (2) (3) (4) (5) (6)

N mean sd p25 p50 p75

全样本
Sentiment_o 3627 - 0. 106 0. 884 - 0. 971 - 0. 643 0. 902

Stipend_o 3627 2415 539 1820 2643 2971

控制组
Sentiment 3023 - 0. 110 0. 882 - 0. 971 - 0. 650 0. 899

Stipend 3023 2418 538 1820 2650 2971

处理组

Sentiment_o 604 - 0. 082 0. 890 - 0. 971 - 0. 610 0. 909

Stipend_o 604 2402 543 1818 2610 2971

Sentiment_f 604 - 0. 296 0. 835 - 0. 983 - 0. 843 0. 748

Stipend_f 604 2527 520 1850 2843 2983

Sentiment_m 604 - 0. 203 0. 866 - 0. 978 - 0. 732 0. 844

Stipend_m 604 2473 533 1831 2732 2978

Sentiment_fd 604 - 0. 227 0. 852 - 0. 977 - 0. 756 0. 807

Stipend_fd 604 2484 528 1839 2756 2977

Sentiment_md 604 - 0. 240 0. 851 - 0. 979 - 0. 768 0. 812

Stipend_md 604 2493 526 1838 2768 2979

　 　 表 2 还显示, 在实验 2 和 实验 3 中, 改变

处理组导师的评价内容使得 SKEP 对导师的评

价更为负面, 同时使 GPT - 4o 期望从导师处获

得更高金额的月补助。 比较 Sentiment (Stipend)

和 Sentiment_o ( Stipend_o) 可知, 实验 1 中,

SKEP 对控制组和处理组导师评价返回的评分均

值比较接近中性情感, 前者为 - 0. 110, 后者为

- 0. 082, GPT - 4o 也返回了金额相差不多

(2418 - 2402 = 16 元) 的月期望补助。 但在实

验 2 中, SKEP 对处理组返回的情感评分明显变

得更负面: Sentiment_f 的均值为 - 0. 296, 超过

Sentiment_o 均值的 3 倍; GPT - 4o 对导师的期

望月补助金额也平均提高了 100 多 (2527 -

2402 = 125) 元。 类似地, 相比于实验 1, 处理

组导师在实验 3 中的学术声誉评分更低, 且被

期望支付更高金额的月补助。

(四) 数据分析方法

我们使用平均处理效应 (Average Treatment

Effect) ATE 来比较测度导师学术声誉的性别差

异及其所对应的经济后果。 例如, 导师学术声

誉性别差异所对应经济后果 (Stipend) 的 ATE

由处理组和控制组导师的月平均期望支付补助

金额的差异来测度, 具体地:

ATEStipend = E[Stipendt - Stipendc]

其中, Stipendt为导师属于处理组时的月期

望支付补助金额, Stipendc为导师属于控制组时

的月期望支付补助金额。 鉴于我们按 5 ∶ 1 的比

例将导师随机分成了控制组和处理组, 由大数

定律 ( the law of large numbers) 可知, ATEStipend

可表示为:

ATEStipend = E[Stipendt] - E[Stipendc]

当 ATEStipend 并不显著地偏离 0 时, 可认为随
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机化有效。 在此基础上, 上式可用于进一步探

究处理效应的显著性。 以实验 3 - 1 为例, 导师

评价内容增加 “女博士” 字样后, 学术声誉及

其经济后果的平均处理效应分别为:

ATESentiment = E[Sentimentfd] - E[Sentimentt]

ATEStipend = E[Stipendfd] - E[Stipendt]

当导师学术声誉的代理变量为情感分时,

若评价对应积极情感, 则对应正面学术声誉;

反之, 若为消极情感评价, 则对应负面学术声

誉。 因此, 当评价所对应的情感分下降, 即

ATESentiment 取负值时, 对应了导师学术声誉的下

降; 于是, LLMs 会相应地期望导师支付金额更

高 的 月 补 助 ( 即, 对 应 负 的 ATESentiment ,

ATEStipend 应为正值), 以补偿其选择该导师读研

所对应的机会成本。

四、 结果分析及讨论

(一) 实验 1: 参考模型结果讨论

在实验 1 中, LLMs 处理的是原始评价的文

本, 通过对比其针对控制组和处理组评价返回

的结果, 可以验证随机选择处理组的有效性。

SKEP 和 GPT - 4o 生成的结果对比如表 3 所示。

由表 3 最后三列知, 在实验 1 中, 处理组和控

制组导师学术声誉评价条目所对应的情感分

Sentiment_o 和月补助金额 Stipend_o 的差值分别

为 0. 029 ( = - 0. 082 - ( - 0. 110)) 和 - 16

( =2402 -2418) 元, 对应的独立样本 t 检验统计

值分别为 0. 731 和 - 0. 651, 远低于 1. 66 的临界

显著水平, 说明两组的情感分和月补助金额间均

不存在统计显著性差异, 证实了随机化的有效性。

表 3 实验 1 的平均处理效应

N Mean N Mean ATE 95% conf. t - value
变量

控制组 控制组 处理组 处理组 Mean_diff Interval

Sentiment_o 3023 - 0. 110 604 - 0. 082 0. 029 [ - 0. 048, 0. 106] 0. 731

Stipend_o 3023 2418 604 2402 - 16 [ - 63, 31] - 0. 651

　 　 注:∗ p < 0. 10, ∗∗ p < 0. 05, ∗∗∗ p < 0. 01, 下同。

　 　 此外, Sentiment_o 和 Stipend_o 在控制组和

处理组间的标准化百分比偏差 ( standardized

percentage bias) 分别为 3. 2 %和 - 2. 9% , 远低

于 10% 的临界值, 说明随机化有效; 图 3a -

图 3d 分别绘制了 Sentiment_o 和 Stipend_o 的核

密度图和箱位线图, 由图知, 这两个变量在控

制组和处理组的分布不存在系统性差异, 再次

说明随机化的有效性。

(二) 实验 2: 年龄对导师学术声誉性别差

异的增强效应

实验 2 - 1 和 实验 2 - 2 中修改处理组评价

内容的操作, 显著影响了 LLMs 的返回值, 结果

见表 4。 由表 4 知, 当为处理组评价条目添加

“中年妇女” 内容后, SKEP 返回的情感赋分明

显更为负面, 同时 GPT - 4o 也提出了更高的月

补助金额: 变量 Sentiment _ f 的平均处理效应

为 - 0. 186, 在 1% 的统计水平上显著; 同时,

GPT - 4o 对 “中年妇女” 导师提出了高于控制

组导师平均 110 元的月补助, 同样在 1%的统计

水平上显著。 该月补助溢价水平为平均补助的

5. 5% ( = 110 / 2000)。 类似地, 为评价条目添

加 “中年男” 内容, 也令 SKEP 赋分更为负面,

—231—

管理学研究　 　
第 2 辑



　 　

图 3　 实验 1 中控制组和处理组间的对比

且使 GPT - 4o 要求更高的月补助: Sentiment_m

和 Stipend_m 的平均处理效应分别为 - 0. 092 和

55 元, 均在 5%的统计水平上显著。

表 4 实验 2 的平均处理效应

变量
N Mean N Mean ATE 95% conf. t - value

控制组 控制组 处理组 处理组 Mean_diff Interval

Sentiment_f 3023 - 0. 110 604 - 0. 296 - 0. 186∗∗∗ [ - 0. 262, - 0. 109] - 4. 768

Stipend_f 3023 2418 604 2527 110∗∗∗ [63, 157] 4. 606

Sentiment_m 3023 - 0. 110 604 - 0. 203 - 0. 092∗∗ [ - 0. 169, - 0. 015] - 2. 353

Stipend_m 3023 2418 604 2473 55∗∗ [8, 102] 2. 308

　 　 为评估实验 2 - 1 和 实验 2 - 2 结果所反映

的性别差异, 我们采用配对样本 t 检验分别比较

了为处理组导师评价添加 “中年妇女” 内容前

后、 添加 “中年男” 内容前后, 以及添加 “中

年妇女” 相对 “中年男” 所对应的 SKEP 和

GPT -4o 结果差异, 三者分别用 f - o、 m - o 和

f - m 来表示, 如表 5 所示。 由表 5 知, 当仅为

评价条目添加 “中年妇女” ( “中年男”) 内容

后, LLMs 对导师学术声誉评分下降明显, 体现

为 SKEP 的情感评分平均向负面倾斜了 0. 215

(0. 121) 和 GPT - 4o 提出了月均补助金额提升

126 (71) 元的方案, 且这些数值均在 1% 的统

计水平上显著。
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表 5 实验 2 学术声誉性别差异的年龄增强效应

变量
Sentiment Difference Stipend Difference

f - o m - o f - m f - o m - o f - m

mean - 0. 215∗∗∗ - 0. 121∗∗∗ - 0. 094∗∗∗ 126∗∗∗ 71∗∗∗ 55∗∗∗

95% conf. interval [ - 0. 248, - 0. 181] [ - 0. 146, - 0. 096] [ - 0. 113, - 0. 074] [105, 146] [56, 86] [43, 67]

t - value - 12. 578 - 9. 552 - 9. 369 12. 035 9. 321 8. 930

N 604 604 604 604 604 604

　 　 表 5 的结果验证了假设 1 中年龄对学术声

誉性别差异的增强效应。 若以男性为基准, 即

认为 LLMs 不存在针对男性的性别歧视, 那么由

“中年男” 所带来的负面效应仅体现了年龄歧

视。 首先, 若 m - o 在 Sentiment 和 Stipend 维度

的取值, - 0. 121 和 71, 分别体现了 LLMs 表现

出的由学者年龄而致的学术声誉评分的下降和

他们在争取研究生时经济成本的提升; 那么,

f - m 在上述两个维度的取值, - 0. 094 和 55,

则体现了中年情境下的性别歧视, 暗示年龄对

性别差异的增强效应: 即 LLMs 在 1% 的统计显

著性水平上对中年女性学者施加了相对男性学

者更低的学术声誉评分和更高的研究生招募成

本。 进一步分析可知, 由 “中年妇女” 所带来

的负面效应体现了年龄歧视和性别歧视的叠加

作用: 以 f - o 在 Stipend 维度的取值 126 ( = 71

+ 55) 元为例, 该金额表示, 在其他条件相同

的情况下, 为争取同一名研究生, 中年女性学

者不仅要面临针对性别的成本 55 元, 还要面临

比性别成本更高的年龄成本 71 元, 总成本相对

平均成本溢价了 6. 3% ( = 126 / 2000)。 增强效

应从另一角度印证了高耀和杨佳乐 (2019) 的

研究发现———女性遭遇性别和年龄组合歧视的

概率显著高于男性。

年龄对学术声誉性别差异的增强效应也可

由图 4 观察得出。 图 4a - c 分别绘制了 Senti-

ment_o、 m 和 f 的箱位线图, d - f 分别绘制了

Stipend_o、 m 和 f 的箱位线图。 由图知, 控制组

(Treated) 男性导师的学术声誉, 相对实验 1 有

所下降, 但女性导师的下降程度更为明显; 相

应地, 控制组男性导师的研究生招募成本, 相

对实验 1 有所提升, 但女性导师的提升程度更

为显著。

(三) 实验 3: 学术资质对导师学术声誉性

别差异的削弱效应

实验 3 - 1 和 实验 3 - 2 中修改处理组评价

内容的操作, 也显著影响了 LLMs 的返回值, 具

体结果见表 6。 由表 6 知, 在为处理组评价条目

添加 “女博士” 内容后, SKEP 返回的情感赋分

明显更为负面, GPT - 4o 也提出了更高的月补

助金额: 独立样本 t 检验结果显示, 对应 “女博

士” 的 Sentiment_fd 和 Stipend_fd 的平均处理效

应分别为 - 0. 117 和 67 元, 均在 1% 的统计水

平上显著。 类似地, 在评价中添加 “男博士”,

也令 SKEP 赋分更为负面, 并使 GPT - 4o 要求

更高的月补助金额: Sentiment_md 和 Stipend_

md 的平均处理效应分别为 - 0. 130 和 75 元, 均

在 1%的统计水平上显著。
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图 4　 实验 2 中年龄对学术声誉性别差异的增强效应

表 6 实验 3 的平均处理效应

变量
N Mean N Mean ATE 95% conf. t - value

控制组 控制组 处理组 处理组 Mean_diff interval

Sentiment_fd 3023 - 0. 110 604 - 0. 227 - 0. 117∗∗∗ [ - 0. 194, - 0. 040] - 2. 994

Stipend_fd 3023 2418 604 2484 67∗∗∗ [20, 114] 2. 797

Sentiment_md 3023 - 0. 110 604 - 0. 240 - 0. 130∗∗∗ [ - 0. 207, - 0. 053] - 3. 325

Stipend_md 3023 2418 604 2493 75∗∗∗ [29, 122] 3. 154

　 　 为评估实验 3 -1 和 实验 3 -2 结果所反映的

性别差异, 我们采用配对样本 t 检验的方法, 分

别比较了处理组导师评价添加 “女博士” 内容前

后、 添加 “男博士” 内容前后, 以及添加 “女博

士” 相对 “男博士” 所对应的 SKEP 和 GPT -4o

结果差异, 三者分别用 fd - o、 md - o 和 fd - md

来表示, 如表 7 所示。 由表 7 知, 为评价添加

“女博士” ( “男博士”) 内容后, LLMs 对导师

学术声誉评分明显下降, 体现为 SKEP 的情

感评分平均向负面倾斜了 0. 146 (0. 159) 和

GPT -4o 提出了月均补助金额提升 83 (91) 元

的方案, 且这些数值均在 1%的统计水平上显著。

表 7 实验 3 学术声誉性别差异的学术资质削弱效应

变量
Sentiment Difference Stipend Difference

fd - o md - o fd - md fd - o md - o fd - md

mean - 0. 146∗∗∗ - 0. 159∗∗∗ 0. 013∗∗ 83∗∗∗ 91∗∗∗ - 9∗∗

95% conf. interval [ - 0. 173, - 0. 118] [ - 0. 187, - 0. 131] [0. 001, 0. 025] [66, 99] [74, 108] [ - 16, - 1]

t - value - 10. 380 - 11. 075 2. 091 9. 766 10. 498 - 2. 311

N 604 604 604 604 604 604
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　 　 进一步分析表 7 可知, 若以男性为基准,

即认为 LLMs 不存在针对男性的性别歧视, 那么

由 “男博士” 所带来的学术声誉负面效应仅体

现了学历歧视———这意味着, md - o 在 Senti-

ment 和 Stipend 维度的取值, - 0. 159 和 91 元,

分别体现了 LLMs 表现出的针对明示博士学历学

者的学术声誉评分的下降和他们在招募研究生

时经济成本的提升①。 由此可以推知, fd - md

在 Sentiment 和 Stipend 维度的取值, 0. 013 和

- 9 元, 则提示性别效应, 分别体现了 LLMs 表

现出的针对女性学者的学术声誉评分的提升和

她们在争取研究生时成本的降低! 换而言之,

该情境下的结果提示, 女学者不仅没有被性别

歧视, 反而是被优待的, 出现了性别歧视方向

的反转! 有趣的是, 此处的反转效应呼应了 Bo-

hren 等 (2019) 发现性别歧视方向发生逆转的

研究。

由此, 表 7 验证了假设 2 中学术资质 (博

士学位) 对学术声誉性别差异的削弱效应。 以

fd - o 在 Stipend 维度的取值 83 ( = 91 - 9) 元

为例, 该数据意味着, 在其他条件相同的情况

下, 为争取同一名研究生, 明示取得博士学位

的女性学者只被期望每月 83 元的额外补助, 相

对其男性同僚所面对的 91 元的额外成本, 取得

了 9 元的性别优势———该金额提示了学术资质

对女性导师招募研究生经济成本的削弱效应。

同理, fd - o 在 Sentiment 维度的取值 - 0. 146

( = - 0. 159 + 0. 013), 提示了学术资质对女性

导师学术声誉下滑的扭转: 相对其他条件相同

的男性同僚, LLMs 对明示取得博士学位的女性

学者赋予了更积极 ( + 0. 013) 的情感评分。

Sentiment 和 Stipend 两个维度的数据共同支持了

学术资质 (博士头衔) 对学术声誉性别差异的

削弱效应。 这一结果呼应了申超 (2020) 和孙

早等 (2022) 的研究发现: 前者发现女性受教

育程度越高, 所受的母职惩罚程度越小; 后者

发现低技术部门工资收入的性别差异更为明显。

学术资质对学术声誉性别差异的削弱效应

也可由图 5 得知。 图 5a -图 5c 分别绘制了 Sen-

timent_o、 md 和 fd 的核密度图, 图 5d -图 5f 分

别绘制了 Stipend_o、 md 和 fd 的核密度图。 由

图知, 控制组博士男性导师的学术声誉分布,

较实验 1 明显向负面偏移, 博士女性导师虽也

向负面偏移, 但偏移程度相对小一些; 相应地,

控制组博士男性导师的研究生招募成本, 也比

博士女性导师提升得更多一些。

我们认为, 上述增强和削弱两种效应的产

生可以 结 合 偏 颇 刻 板 印 象 ( Bordalo et al. ,

2016) 和难度诱发误估 (DIM) 效应 (Bordalo

et al. , 2019) 两种理论来解释。 已有研究揭示,

认为女性在 STEM 领域的表现弱于男性的刻板

印象广泛存在 (Hyde & Mertz, 2009; Breda et

al. , 2020), 但 DIM 机制揭示了当问题难度较高

时, 人们倾向于显著高估他人的表现———具体

到本研究的情境, LLMs 期望从 “中年妇女” 导
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① 考虑到 LLMs 的语言态度是从海量文本语料中学习来

的, 此处 LLMs 对博士头衔的负面反馈可结合语境和语义联想

来解释。 若在训练数据中, “博士” 经常出现在负面语境 (如
“博士被压榨” “博士情感创伤大” 等) 中, 模型就可能学习

到 “博士 = 负面情感 / 压力大” 的模式。 当代网络平台中, 不

乏高学历与 “专业但不亲近” “理性但不温情” 的联系, 因而,
当 LLMs 在语义空间中捕捉到这一 “专业—冷漠” 耦合的模式

时, 便会在情感评分上体现出对 “博士” 的更保留态度。 尽管

百度官方未详细公开其精确的训练语料来源及规模信息, 但作

者查询显示, ERNIE 使用的语料包含百度百科、 新闻与论坛对

话等; 在上述语料基础上, SKEP 再用百度自建的大规模中文

语料进行 “情感知识增强” 的继续预训练。 因此, SKEP 对

“博士” 的负面反馈与 LLMs 的学习原理是一致的。



　 　

图 5　 实验 3 中学术资质对学术声誉性别差异的削弱效应

师处得到比 “中年男” 导师更高的补助, 可能

反映了其对训练数据中所含 “女性在 STEM 领

域的表现弱于男性” 偏见的继承; 而其期望从

“女博士” 导师处获得的补助显著低于 “男博

士” 导师, 则可能是由于在普遍的社会认知里,

人们认为获得博士学位本身难度已较高, 鉴于

女性在 STEM 领域的弱势地位, 她们获得博士

学位的难度更高 (例如, 王海英等 (2023) 指

出, 女博士的科研发表远低于男博士) ———这

使得人们相信, 相比男性, 女性所获博士学位

的含金量 (所反映能力) 更高。 基于人类产生

的语料数据训练的 LLMs, 会通过各种基于关联

统计的学习机制, 沿袭或强化存在于训练数据

中的偏颇刻板印象和 DIM 机制, 而不去区分那

些关联模式所反映的是公正还是偏见。 研究

( Bolukbasi et al. , 2016; Kotek et al. , 2023;

Ferrara, 2024; 谢宇和索菲娅·阿维拉, 2025)

表明, 采用无监督机器学习、 有监督机器学习

或是人工监督的强化学习等机制所训练的

LLMs, 均会表现出忠实复刻或强化训练数据的

偏见关联模式的特征。 因而, 即便 LLMs “缺

乏” 人类的心智、 信念或心理调节过程, 它们

也会基于对人类行为所反映 “模式” 的成功识

别而表现出与人类类似的行为模式。 即, LLMs

既会表现出对 “中年妇女” 导师赋予更低的学

术声誉评分 (即增强效应), 也表现出愿意牺牲

一定的经济利益以求从 “女博士” 导师处获得

更高水平的学术指导 (即削弱效应)。

(四) 稳健性检验

我们采用改变控制组和处理组样本比例、

进行样本外实验和添加辅助实验的方式来进行

稳健性检验后发现, 上述效应保持稳健①。 具体

地, 如表 8 所示, 当按照 2 ∶ 1 的比例将评价随

机分成控制组和处理组并再次进行三组实验后,

假设 1 和假设 2 中所涉增强和削弱效应的统计
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① DeepSeek - R1 模型的深度思考亦提供了一致稳健的结

果, 备索。



显著性水平均达到了 1% 。 当我们依据 《普通

高等学校本科专业目录 (2024 年)》 选择隶属

经济学和管理学专业的导师评价数据进行样本

外验证时①, 由表 9 结果知, 年龄对导师学术声

誉性别差异的增强效应在 1%的统计水平上保持

显著; 尽管学术资质对学术声誉性别差异的削

弱效应在统计显著性水平上有所减弱, 但比较

Panel A 和 B 的结果可以发现, 在有博士学位的

前提下, 女导师的研究生招募成本与男导师的

差距从 Panel A 的 56 元缩小至 Panel B 的 5 元,

强烈提示学术资质对导师学术声誉性别差异在

经济维度的削弱效应。 我们认为, 表 9 的削弱

效应不显著仍与刻板信念和 DIM 机制共同作用

的解释相一致: 虽然认为女性在 STEM 领域表

现弱于男性的刻板印象广泛存在 ( Hyde 和

Mertz, 2009; Breda et al. , 2020), 但鲜有文献

支持存在女性在经管领域表现弱于男性的刻板

印象; 换 而 言 之, 可 能 人 类 社 会 文 化 ( 及

LLMs) 认为, 女性在经管领域获得博士学位的

难度与男性相当, 因此, 由学位对应难度所诱

发的对女性的偏好程度自然也会下降———即,

DIM 机制提示, 相比理工类导师样本, 学术资

质对导师学术声誉性别差异的削弱效应在经管

类导师样本中的显著性理应下降。

表 8 改变控制组和处理组样本比例的稳健性检验

Panel A. 学术声誉性别差异的年龄增强效应

变量
Sentiment Difference Stipend Difference

f - o m - o f - m f - o m - o f - m

mean - 0. 235∗∗∗ - 0. 133∗∗∗ - 0. 103∗∗∗ 139∗∗∗ 78∗∗∗ 61∗∗∗

95% conf. interval [ - 0. 261, - 0. 210] [ - 0. 151, - 0. 114] [ - 0. 118, - 0. 088] [124, 155] [67, 89] [52, 71]

t - value - 18. 336 - 13. 901 - 13. 354 17. 851 13. 648 13. 072

N 1209 1209 1209 1209 1209 1209

Panel B. 学术声誉性别差异的学术资质削弱效应

变量
Sentiment Difference Stipend Difference

fd - o md - o fd - md fd - o md - o fd - md

mean - 0. 169∗∗∗ - 0. 178∗∗∗ 0. 009∗∗∗ 98∗∗∗ 104∗∗∗ - 6∗∗∗

95% conf. interval [ - 0. 191, - 0. 148] [ - 0. 200, - 0. 156] [0. 003, 0. 014] [85, 110] [91, 117] [ - 10, - 3]

t - value - 15. 485 - 16. 171 2. 965 14. 883 15. 680 - 3. 530

N 1209 1209 1209 1209 1209 1209

表 9 基于样本外经管类导师评价的稳健性检验

Panel A. 学术声誉性别差异的年龄增强效应

变量
Sentiment Difference Stipend Difference

f - o m - o f - m f - o m - o f - m

mean - 0. 227∗∗∗ - 0. 143∗∗∗ - 0. 084∗∗∗ 143∗∗∗ 87∗∗∗ 56∗∗∗

95% conf. interval [ - 0. 293, - 0. 162] [ - 0. 194, - 0. 092] [ - 0. 117, - 0. 050] [102, 183] [56, 118] [35, 76]

t - value - 6. 816 - 5. 526 - 4. 932 6. 930 5. 611 5. 296

N 172 172 172 172 172 172
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　 　 续表

Panel B. 学术声誉性别差异的学术资质削弱效应

变量
Sentiment Difference Stipend Difference

fd - o md - o fd - md fd - o md - o fd - md

mean - 0. 140∗∗∗ - 0. 132∗∗∗ - 0. 008 86∗∗∗ 81∗∗∗ 5

95% conf. interval [ - 0. 193, - 0. 088] [ - 0. 183, - 0. 081] [ - 0. 021, 0. 004] [54, 118] [49, 112] [ - 2, 13]

t - value - 5. 254 - 5. 090 - 1. 268 5. 299 5. 075 1. 355

N 172 172 172 172 172 172

　 　 此外, 为验证假设 3a 和 3b 中所涉的两种

衍生效应, 我们进行了辅助实验 f1 和 f2。

在辅助实验 f1 - 1 ( f1 - 2) 中, 我们为处

理组评价添加 “中年女博士” ( “中年男博士”)

内容。 鉴于 “中年” 和 “博士” 对导师学术声

誉的性别差异分别存在增强和削弱效应, 实验

结果应该提示这两种效应综合作用后的中和效

应。 即, 在此情境下, 可能会出现导师学术声

誉性别差异显著性下降的结果。 表 10 的 Panel A

报告了基于该辅助实验的结果。 配对样本 t 检验

的结果显示, “中年女博士” 和 “中年男博士”

在 Sentiment 和 Stipend 维度的差异 ( fad - mad)

值分别为 0. 008 和 - 5, 均未达到统计临界显著

水平, 表明假设 3a 的中和效应确实存在, 同时

也说明了年龄 (学术资质) 对导师学术声誉性

别差异的增强 (削弱) 效应的稳健性。

表 10 基于增强和削弱效应的外推检验

Panel A. 年龄与学术资质对学术声誉性别差异的中和效应

变量
Sentiment Difference Stipend Difference

fad - o mad - o fad - mad fad - o mad - o fad - mad

mean - 0. 200∗∗∗ - 0. 208∗∗∗ 0. 008 116∗∗∗ 121∗∗∗ - 5

95% conf. interval [ - 0. 231, - 0. 168] [ - 0. 241, - 0. 175] [ - 0. 004, 0. 021] [97, 136] [101, 141] [ - 12, 3]

t - value - 12. 345 - 12. 348 1. 318 11. 807 11. 803 - 1. 172

N 604 604 604 604 604 604

Panel B. 增强的学术资质对学术声誉性别差异的削弱效应

变量
Sentiment Difference Stipend Difference

ffd - o mfd - o ffd - mfd ffd - o mfd - o ffd - mfd

mean - 0. 154∗∗∗ - 0. 176∗∗∗ 0. 022∗∗∗ 83∗∗∗ 96∗∗∗ - 14∗∗∗

95% conf. interval [ - 0. 183, - 0. 126] [ - 0. 207, - 0. 145] [0. 013, 0. 030] [66, 100] [78, 115] [ - 19, - 8]

t - value - 10. 564 - 11. 108 4. 728 9. 464 10. 176 - 4. 941

N 604 604 604 604 604 604

　 　 若削弱效应产生于偏颇信念和 DIM 机制的

共同作用, 那么, 应该在辅助实验 f2 中观察到

增强的削弱效应。 这是因为, 若 LLMs 存在对女

性在 STEM 学科的能力普遍低于男性的偏颇信

念, 且在所解决问题难度较高时会依据女性的

出色表现纠正该偏颇信念并产生削弱效应的话,

那么, 随着问题难度的提高, 削弱效应会表现

得更为明显———我们把削弱效应随对应问题难
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度的提高而更为显著的效应称为增强的削弱效

应。 因此, 我们为处理组评价添加 “国外毕业

的女博士” ( “国外毕业的男博士”) 内容, 并

进行辅助实验 f2 - 1 ( f2 - 2), LLMs 返回的结

果如表 10 的 Panel B 所示。 由 Panel B 配对样本

t 检验的结果知, “国外毕业的女博士” 和 “国

外毕业的男博士” 在 Sentiment 和 Stipend 维度

的差异 (ffd - mfd) 值分别为 0. 022 和 - 14, 且

均在 1% 的统计水平上显著。 对比表 7 结果可

知, 当学术资质从获取 “博士” 学位变化为获

取 “国外博士” 学位时, LLMs 表现出了更高水

平的针对女性学者的学术声誉评分的提升和研

究生招募成本的降低: 前者表现为对女性学者

更积极的情感评分从 0. 009 提升至 0. 022, 后者

则表现为女性学者相对男性同僚在争取研究生

时节约的成本从每月 9 元提升至 14 元; 统计显

著性水平也由 5%提升至 1% 。 因此, 辅助实验

f2 的结果不仅证实了假设 3b 中增强的削弱效应

的存在, 同时也验证了学术资质对导师学术声

誉性别差异削弱效应的稳健性, 以及偏颇信念

结合 DIM 这一削弱效应解释机制的稳健性。

综上所述, 本文的稳健性检验结果既支持

年龄 (学术资质) 对导师学术声誉性别差异的

增强 (削弱) 效应①, 也与偏颇信念和 DIM 共

同作用产生这些效应的机制解释一致。

五、 结论与展望

(一) 研究结论

本研究通过随机控制试验发现, LLMs 在导

师学术声誉评分中表现出的性别偏见并非呈线

形或恒定的, 而是表现出明显的情境依赖性。

具体而言, 在 “中年” 这一社会特征介入时,

LLMs 表现出显著的男性偏好, 女导师被给予更

负面的评分和更高的研究生招募成本———我们

称该效应为年龄对导师学术声誉性别差异的增

强效应; 我们还发现, 高学术资质 ( “博士”)

能够显著扭转 LLMs 的性别偏见, 使女博士导师

获得更正面的评分和更低的招生成本———即学

术资质对导师学术声誉性别差异的削弱效应。

增强效应验证了刻板印象在算法语境下的存续,

削弱效应则与偏颇刻板印象结合 DIM 的解释机

制相一致。 改变控制组和处理组样本比例, 使

用其他学科的导师评价进行样本外检验, 以及

对上述两种效应的衍生效应进行实验检验的结

果均提供了稳健的证据。

区别于以往单纯讨论 LLMs “有或无” 偏见

的研究, 本研究通过验证偏见交互效应的存在

揭示了不同因素对性别偏见的异质影响。 我们

的发现意味着, LLMs 不仅是历史偏见的 “留声

机”, 亦有可能成为 “缩放器”。 这些发现警示

了 “算法正反馈环” 出现的可能性: LLMs 不仅

可能继承人类历史数据原有的刻板印象、 偏见

或歧视, 且可能经过算法将这些偏见进行放大,

并将包含放大后偏见的相关内容输出至人类决

策系统, 进而进一步固化为新的历史数据, 导

致偏见在算法与人类文明之间形成自循环式的

演进。 具体到文中对导师学术声誉评分的情境

下, 研究提示, 在将 LLMs 应用于学术决策 (例

如, 简历筛选、 学术招聘、 科研评价) 领域时,

算法可能进一步复制和固化历史数据中存在的

偏见并将其转化为实际的性别歧视, 为学术领
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域的公平性、 包容性和可持续发展带来挑战。

这些挑战一方面可能影响学生的学术选择、 职

业发展及学术环境的多样性; 另一方面更涉及

经济发展的根本———毕竟, 人才的优化配置是

推动经济增长的核心动力。

本研究的实践启示如下: (1) 学术机构在

使用 LLMs 辅助评价时, 应进行 “算法审计”

并关注去偏机制。 可通过微调提示词、 在算法

后端注入 “公平性约束” 或适时引入人类专家,

重点对性别等敏感偏见区间进行校准。 (2) 尽

管本研究发现学术资质可以补偿女性偏见, 但

这可能隐藏着一个更深层的危机: 女性是否必

须展现出比男性更卓越的资质, 才能获得同等

的算法平待? 决策者应警惕算法逻辑导致的门槛

差异, 防止算法加剧学术界的马太效应。 (3) 偏

见不仅是伦理问题, 更是效率问题, 算法引发

的评价偏差会导致人才配置的扭曲。 建议相关

机构在采用 LLMs 应用时将算法公正性纳入考核

体系, 以确保人力资本的最优配置。

(二) 讨论与展望

本研究虽然验证了大语言模型在学术声誉

评价中存在的性别、 年龄和学历交互偏见, 但

也存在一些局限性。 首先, 实验样本来自学生

对导师的匿名文字评价, 主要集中在 STEM 领

域和国内情境, 这可能限制了结果的普适性。

评价的匿名性决定了其感情色彩较为浓厚, 因

而本研究的发现能否在更具客观性的证据 (如

学术简历、 论文引用、 专利产出等) 中保持稳

健, 以及是否适用于更多的学科或不同的文化

语境等, 均有待未来研究的进一步检验。 其次,

尽管本研究采用了随机控制试验的方法来消除

潜在的干扰因素, 但内化的隐性偏见或歧视

(Bohren et al. , 2025) 和 LLMs 的评价机制仍然

相当复杂 (例如, 本文未报告的研究结果发现,

SKEP 对词语的同义替换也敏感), 模型在语义

表征层面的深层机制尚未被完全揭示, 未来的

研究可结合可解释人工智能技术, 追踪偏见在

模型神经元层面的激活过程, 从底层逻辑上寻

找解决方案。 此外, 我们的实验主要关注了性

别、 年龄和学历的交互作用, 然而, 除学历外

的其他学术资质, 以及其他社会身份因素, 如

种族、 地域等同样可能作用于模型学术声誉评

价中所含的偏见。 因此, 未来的研究可考虑更

广泛的变量, 以全面理解学术领域中的偏见形

成机制。

值得说明的是, 本文对交互效应的量化讨

论, 建立在 “应然之态” 上———理想状态下,

不应出现仅因性别而异的学术声誉差别: 即,

在同为 “中年” 学者时, f - m 在 Sentiment 和

Stipend 维度的取值应当不存在统计显著性差异;

同理, 在同为 “博士” 时, fd - md 在上述两个

维度的取值也不应当存在统计显著性差异。 为

考察交互效应的在非理想参考系中的稳健性,

我们在 “实然之态” 的基础上进行了再次检验。

具体地, 我们进行了一组实验, 为处理组评价

条目添加 “性别: 女 (性别: 男)” 的内容,

以此观察学术声誉性别差异的实际状况。 结果

表明, 性别为女的学者, 相对于男学者而言,

情感分低了 0. 006 ( t - value = - 1. 692, p =

9. 12% ), 研究生招募成本提升了 6. 86 元 ( t -

value = 1. 374, p = 16. 99% )。 换言之, 以研究

生招募的经济成本为例, 即便将交互效应置于

实际而非理想场域进行考察, 表 5 所揭示的年

龄对学术声誉性别差异的增强效应 (55 元, t -
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value = 8. 930) 和表 7 所揭示的学术资质所致的

削弱效应 ( - 9 元, t - value = - 2. 311) 也是显

著存在的: 既体现为经济成本出现了一个数量

级的偏离 (55 - 6. 86 = 48. 14 元; - 9 - 6. 86 =

- 15. 86 元), 也体现为 t 统计值的明显增大。

LLMs 在教育、 学术场景应用中所带来的效

率提升潜力毋庸置疑。 然而, 本研究的结果证

实, 在导师学术声誉评估的场景下, LLMs 会产

生包含性别差异的评估, 并可能强化和放大性

别偏见, 且这类偏见还可能伴随着复杂的交互

效应和显著的经济后果。 交互效应提示了 LLMs

性别偏好的非单向性———增强效应提示男性被

优待而削弱效应的提示则刚好相反。 这一发现

挑战了以往将性别差异效应设置为单一、 不变

方向的研究假设, 提示了真实世界涉及多因素

交织决策的复杂性。 本研究所探讨的学术声誉

的性别差异, 不仅关乎女性学者的公平权益,

更是为了科学研究事业本身的完整性。 这是因

为, 若学术共同体系统性地误估其一半参与者

的贡献, 最终受损的是科学发现的多样性和全

人类智力资本的效率。 从这一意义上讲, 我们

认为, 如何在充分释放 AI 在教育、 学术领域的

效率潜力的同时, 加深理解内化于模型的、 反

映人类社会文化传统的性别偏见和可能的影响

因素及相关作用机制, 并构建一个真正基于卓

越的学术评价体系, 避免出现算法引发的性别

偏差导致人才配置扭曲的现象, 是当代高等教

育实践最迫切的命题之一。

六、 附录———数据合规性声明

本研究所使用的数据均来自公开网页, 通

过遵守网站使用条款及 “ robots. txt” 协议的自

动化方式采集。 所有数据均已进行匿名化处理,

去除了可识别个人身份的信息; 仅用于学术研

究, 不涉及任何个人隐私或商业用途。 研究属

于不涉及人类受试者的匿名数据分析, 依据机

构指南免于伦理审查。
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