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大语言模型人格化表达实现技术综述
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摘    要：本文对大语言模型 (large language models, LLMs) 人格化表达的实现技术进行了系统性综述。文章首先

回顾了早期模型通过词向量和句嵌入等拟人化文本表达的发展历程。随着大语言模型的普及和技术成熟，模

型已能够根据不同场景和任务需求，呈现出具有特定角色设定的人格特征。当前实现大语言模型人格化表达

的技术路径主要包括 3 个层面：模型内部的预训练数据优化、微调，模型外部的提示词、强化学习、智能体工作

流设计，以及从评估层面对人格表达进行对齐。这些技术既可通过调整模型内部参数，实现人格化定制，也可

在不修改核心参数的前提下，通过外部机制实现人格化表达的灵活调控。最后，基于当前模型人格化生成技术

的发展现状，本文对该领域的技术发展趋势和应用前景进行了分析与展望。
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A survey of techniques for realizing personality expression in
large language models

CHAI Chunlei1,2，GE Zhichao1，YIN Min2，WANG Zheng3，LIAN Boyi1，TU Xiaoyang1

(1. State Key Laboratory of CAD & CG, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China; 2. Yangtze River Delta Smart Oasis Innova-
tion Center, Zhejiang University, Jiaxing 314100, China; 3. School of Management, Zhejiang University, Hangzhou 310058, China)

Abstract: Personality  expression  in  Large  Language  Models  (LLMs)  has  emerged as  a  key  direction  in  human–com-
puter interaction research. Enabling machines to exhibit uniquely human-like expressiveness remains a significant chal-
lenge  in  the  LLM  domain.  In  recent  years,  the  application  of  pre-training,  fine-tuning,  and  agent-based  collaboration
techniques has matured to the point where LLMs can adopt role-specific personalities tailored to diverse scenario and
task  requirements.  Whether  through  carefully  curated  training  datasets  at  the  input  stage,  parameter-level  adaptations
within the model, or external agents and workflows around the model, personality expression in LLMs can be achieved.
This paper provides a comprehensive review of the current state and future trends of personality expression in LLMs. On
one hand, it  examines techniques for extracting and simulating personality traits; on the other, it  explores methods for
controlling and aligning model  personality.  By analyzing and summarizing these approaches,  we discuss the develop-
mental directions of personality-driven LLM research.
Keywords: large language models; personality expression in large language models; personality assessment; personal-
ity generation; digital persona; natural language processing; role-playing; personality alignment

近年来，大语言模型 (large language models，
LLMs) 技术经历了从基础的文本分类、情感计算

识别、响应检索到复杂的自然交互语言模型的发

展，其应用领域也不断拓展与深化。语境决定了

我们怎样理解词汇，而情感则是解码这一理解过

程的隐形钥匙。在模型与用户交互日益频繁的背
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景下，如何能让机器 (大语言模型、智能体) 理解

人类语言表达中的语境、情绪情感，并在用户交

互中实现人格化的表达，是近年来亟待解决的研

究命题。为此，研究者们不断探索：何种大语言

模型的调试技术能更精准地“读懂”人类？如何在

表达上体现人格化特征，实现“千人千面”的个性

化判别与反馈。在这一趋势下，大语言模型个性

化技术获得广泛关注，并显示出迅猛的发展势

头。2020 年 BERT(bidirectional encoder representa-
tions from Transformers)、GPT(generative pre-trained
Transformer) 等语言模型问世后，有关大语言模型

个性化表达的文献不足百篇，而到了 2024 年，相关

文献数量已突破两百篇。在这样的背景下，大语言

模型人格化的实现技术得到了越来越多的研究。

大语言模型人格化表达的任务，通常是探究

大语言模型如何通过模拟人类的语言风格、情

绪，甚至特定人物的知识结构和思维模式，生成

具有独特“人格”特征的文本或交互内容，这一话

题需要涉及不同领域的知识贡献。例如语言学中

的语域分析 (register analysis)，可以帮助模型理解

不同社交情境下的语言习惯；文体学 (stylistics) 则
用于研究作者的个人语言特征 (如用词偏好、句

法结构等 )，这些都是构建特定“人格”语言的基

础。心理学中的人格特质和人格理论，提供了理

论和参数指标依据。计算机科学与机器学习领

域，提供了情感分析、文本风格迁移 (style trans-
fer) 和对话系统等技术，让模型能学习并模仿特

定风格。认知科学与哲学中对于“意识、意图和

身份”，人类思维过程、知识组织和信念系统的成

果，让模型训练不只是语言的模仿，更能体现思

维过程。

发表在 2017 年 1 月—2025 年 1 月间，聚焦于

运用 LLM 与个性化、人格相关研究的论文有

851 篇，我们最终筛选出的 102 篇，完成对大语言

模型人格化表达实现技术的系统综述。本研究不

仅探讨非人类智慧 (包括大语言模型、智能体及

具身智能等多种形式) 的人格化内在机制，更希

望推动大语言模型人格化领域的理论与实践创

新。借此，相关研究将不拘泥于依赖人类传统的

人格量表，不局限于为迎合某种预设“人设”而进

行机械式的对齐。我们期望，通过赋予大语言模

型主动表达情感的能力，推动其从简单模仿人类

性格，向真正理解并表达自身人格的转变，从而

实现更为丰富、多维的智能交互体验。 

1   大语言模型人格化生成技术

已有的研究中，大语言模型人格化表达的实

现技术，按“人格信息在大语言模型生命周期中被

“嵌入、控制和验证的环节 /层级 ”，可以分为

3 类。换言之，它聚焦于人格控制点在整个技术

流水线中的位置，先从外部数据侧切入，再到模

型内部参数侧，最后到输出评估对齐侧。具体可

理解为“输入−模型−输出”，或者是“数据驱动−参

数驱动−对齐驱动”3 层视角 (表 1)。
 
 

表 1    大语言模型人格化的实现技术分类
Table 1    Taxonomy of personality realization techniques in large language models

 

分类 关注的核心环节
人格信息的主要注入

(约束途径)
对应技术关键词

基于用户内容的

分类学习与模拟

输入层

(数据侧)
从用户历史文本、对话风格、语用特征中提取人格特

征信号，在生成时进行条件化或风格转移

个性化检索增强、

风格迁移

模型调控

技术路线

模型内部

(参数侧)
通过精细微调、提示词工程、强化学习等手段，直接调

整权重或推理策略，使人格倾向内化

微调、指令调优、策略梯

度、人设嵌入向量

基准对齐

范式

输出层

(评估−对齐侧)
建立人格量表或评价基准(大五人格等)，以可量化指标

持续校准输出；可配合拒答和重写等策略

人格对齐基准、自动/人工

打分、对齐优化循环
 

1) 基于用户内容的分类学习与模拟技术，通

过对用户输入内容进行精细化分析和特征提取，

实现个性化文本生成与互动体验。此方法注重捕

捉用户独特表达模式，从而在响应中呈现出与用

户相融的个性特征。

2) 模型的调控技术路线，包括精细微调、提

示词工程和强化学习等方法，致力于在模型架构

或推理过程中植入特定人格倾向。这类方法直接

作用于模型的参数空间或决策机制，使模型能够

在输出阶段自然展现目标人格特质。

3) 基准对齐范式，通过建立规范化的人格评

估体系与标准，引导模型生成符合特定人格画像

的输出内容。这种方法强调人格表达的可测量性

与一致性，通过持续优化对齐策略，实现大语言

模型的个性化构建与表达。 

2   大语言模型人格化的实现方法

唐纳德·诺曼在《设计心理学》指出，人格化
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设计能够显著提升人机交互过程中的用户体验。

对话智能体最初主要利用简单的语言模式匹配和

转换规则，来实现人格化特征的表达 (例如早期

的 ELIZA，  SHRDLU)[1]。尽管技术基础十分简

单，这种设计能成功地在用户心中建立起一种“机
器具有人格和理解能力”的用户体验。随着自然

语言处理和深度学习技术的发展，曾经基于规则

的简单设计，如今已广泛扩展到智能体的对话生

成等多个关键过程之中，借由模型的能力，对话

智能体能够对情感、人格特质这些人类特性进行

表征和建模，从而更加精准地捕捉和理解用户

话语背后的复杂含义、心理状态以及潜在需求。

近年来，大语言模型及其应用 GPT、DeepSeek、
Claude 等，使得智能体能够在各类复杂场景下进

行自然语言交互，重塑了人格化设计的理论框架

与实践边界。本综述从人格特征提取与模型预

测、大语言模型的调控技术和人格评估与对齐

3 个方面，对大语言模型人格化表达的实现方法

进行综述。 

2.1    人格特征提取与预测模型

通过深入分析用户的历史对话、情感表达模

式、社交媒体行为等多维度数据，现代系统能够

精确提取和学习个体的性格特征 (如大五人格、

Myers Briggs Type Indicator、Dominance Influence
Steadiness Conscientiousness 行为风格等)，并在此

认知基础上模拟用户的语言风格、决策倾向与个

人偏好，从而实现更为自然、流畅且富有针对性

的交互体验与服务提供 [2-4]。较为早期的大语言

模型人格特征识别和表达，主要通过文本中的语

义线索进行提取，例如基于影视作品对话内容中

不同角色的个性差异 [5]，社交媒体数据中用户个

体间的人格差异，以及跨平台社交媒体用户人格

表现的差异性 [5-6] 等。这些基于文本的人格特征

提取与建模，按照文本处理的颗粒度[7]，可以分为

词语或者句段，也可以根据自然语言的处理方

式，分为数值的向量表达和机器模型生成的嵌入

表达  [8-10]，研究会根据不同情境需求提出不同的

组合方法。 

2.1.1   词向量和统计回归

在基于文本的人格特征提取研究领域，词向

量 (word embedding) 承担着将语言信息转化为可

计算特征的核心功能 [11]。早期研究主要依赖 LI-
WC(linguistic inquiry and word count) 工具，通过心

理语言学词典对文本进行量化分析，提取与心理

状态相关的语言特征，并结合分类模型 (如支持

向量机、朴素贝叶斯等 ) 来识别用户的人格类

型。随着深度学习技术的蓬勃发展，研究者开始

将词向量方法，如 (GloVe(word to vector, global
vectors for word representation) 等) 引入人格预测任

务。这些方法通过将词语映射至高维向量空间，

有效捕捉词语间的复杂语义关系，从而显著增强

了模型识别文本中潜在人格特征的能力。

近年来研究重点已从简单的分类任务转向多

输出回归建模，使得对个体人格特质 (维度) 得分

的预测更为精细化和准确化。研究先将用户数据

分解为子词单元，并映射为固定维度的词向量[12]。

这些词向量是预训练模型从大规模语料中学习得

到的，能够捕捉词语的上下文信息与语义关系。

模型随后对整个文本序列生成上下文化表示，并

用“最后隐藏层状态”表示。同时，为了将这一高

维表示转化为可用于人格特征预测的数值向量，

研究者会引入线性变换层。如在 RoBERTa(ro-
bustly optimized BERT approach) 或 ALBERT(a lite
BERT) 的个性化回归模型中 (图 1)，第一线性层将

隐藏状态的输出映射为 128 维的中间表示，用于

提取最具预测意义的特征。随后通过激活函数，

如 ReLU(rectified linear unit) 增强非线性表达能

力，最后一个线性层则将这一中间表示转换为对

应于五大人格维度的连续得分，实现多元输出的

回归建模。
 
 

Reddit 评论

['[CLS]'，'社交'，'弃儿'，'不是'，'必然'，'真实'，'[SEP]']

ALBERTRoBERTa

字节级 BPE 50 000

词片词汇表

动态掩码

不带 NSP 损失的完整句子

30 000句子片词汇表

减少嵌入矩阵向量化

句子顺序预测 (SOP)

句子间一致性

所有层的参数共享

2 层线性层

O

0.79

C

0.32

E

0.31

A

0.88

N

0.06

2 层线性层

O

0.88

C

0.33

E

0.29

A

0.79

N

0.04

“社会弃儿不一定是真的”

 
图 1    人格特质回归模型架构[12]

Fig. 1    Architecture  of  the  personality  trait  regression
model[12]
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2.1.2   句段嵌入和机器学习

词向量和统计回归的方法可以更加精确地预

测人格特质，但对长文本数据处理能力弱，而句段

嵌入和机器学习的方式可以弥补这一缺失。句嵌

入 (sentence embedding) 可以将完整句子，转换成

一个固定长度的数值向量。例如 Distil-RoBERTa[13]

作为句嵌入式模型，对整条序列做自注意力编

码，让孤立句向量更能捕捉“话语流”中的语境差

异 (图 2)，再为每个句段嵌入一层共享参数的 MLP
(multi-layer perceptron)，同时预测该句在 11 个情

绪和人格维度上的标签，实现多句并行的序列句

子分类 (sequential sentence classification, SSC)。这

种情绪与人格的联合分析方法，可以应用于特定

场景。例如在自动驾驶领域中，通过多智能体强

化学习并引入个性参数，成功模拟不同驾驶风

格，从而提高了模型的泛化能力[14]。
 
 

Y1

MLP

T<s>

<s> <s> <s> <s> <s> <s>
用户
ID

用户
ID

用户
ID

句子1 句子2

句子1 句子2 句子3文档:

句子3

T[user_id] T[s1] T</s> T</s> T[user_id]

主编码器: DistilRoBERTa

T[s2] T</s> T</s> T</s>T[s3]T[user_id]

Y2

MLP

Y3

MLP

 

图 2    句段嵌入的人格化特征提取与建模

Fig. 2    Sentence-embedding-based personalized feature extraction and modeling
 

为了捕捉“谁在感受/标注”这一主观差异，研

究者也提出各种方法，例如可以在每个句子前额

外插入一个 UserID 这种特殊词元 (token)，从而把

个人偏好映射到句段嵌入中。模型 (Transformer)
因而学习到“文本语义 × 用户向量”的交互，把个

体偏好编进情感表示，实现了对人格化表达的

建模。

大语言模型人格化的发展方向，从利用心理

学 LIWC 工具，到结合自然语言处理中的数值向

量、句段嵌入式表达，逐渐实现更加准确和细致

的人格特征的提取、预测 [15]。在人格特征提取

中，词向量方法 (如 BERT、Word2Vec) 通过词语

级嵌入实现细粒度语义控制，捕捉个体用词偏好

与情感倾向；而句段嵌入方法 (如 DistilRoBERTa、
Sentence-BERT) 通过上下文编码处理长文本的语

义连贯性，可规模化提取语言风格与逻辑模式。

两者形成互补，词向量聚焦微观特征解析，句嵌

入强化宏观语境建模。在现有研究中多将二者结

合 (图 3)，来兼顾个体差异与场景适应性，提升人

格预测与模拟的全面性。
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图 3    词向量和句嵌入的人格化方法

Fig. 3    Personalized  modeling  method  based  on  word  em-
beddings and sentence embeddings
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2.2    模型的人格化调控技术

除了预训练以外，模型可以利用少量特定领

域有标签数据，对模型参数进行调整和优化，这

一过程通常被概括为微调 (fine-tune)。例如全参

数微调利用特定任务数据，更新模型中所有的参

数。参数高效微调，只更新模型的一小部分参

数，或是在模型中引入少量的可训练新参数。除

了这两种传统的微调方法外，知识蒸馏侧重于模

型压缩与知识迁移；提示词工程通过精心设计的

指令引导模型行为；多智能体协作可以用系统架

构的方法，处理复杂的角色任务。本质上，微调

的核心在于将预训练所获的广博知识，精准地提

炼并专精于某一特定任务或领域，使其成为处理

专业问题的得力工具。

为了不牺牲其广泛理解能力的前提下，在人

格表现这一专业应用中表现出色，调控技术可根

据调控作用的对象与环节划分为模型内部参数优

化与外部交互引导两大范式 (图 4)。前者通过直

接干预模型架构或参数空间实现人格特质的植

入，后者则通过外部环境或工作流设计间接引导

模型输出，无需触及模型底层参数。
 
 

用户需求

响应用
户需求

内部模型调控

全参数微调
(人格化)

低参数微调
(人格化)

预训练模型

工具系统 记忆(人格化相关) 规划

外部模型调控

多智能体

任务数据集
(人类引导)

微调算法

新模型

 

图 4    模型人格化表达的内部与外部调控方法

Fig. 4    Internal and external regulation methods for model personalization expression
 
 

2.2.1   模型内部

在模型内部实现人格化的输出，研究通常采

用构建专门的人格数据集、高效参数调试等方

法。CPED (Chinese personalized and emotional dia-
logue) 数据集[16] 提供了融合情绪与人格标注的中

文语料，MDPE(multimodal deception dataset with
personality and emotional characteristics) 数据集 [17]

聚焦于多模态欺骗检测中的人格特征建模，而

PRODIGy 数据集 (profile-based dialogue generation
dataset)[18] 则支持多维度用户配置的人格信息建

构，CC2PC(chit-chat to persona-chat) 框架把闲聊数

据转换为具有人格记忆的对话数据集 [19]，并用作

模型训练。HaRT 模型 (human-aware recurrent
Transformer)[20] 通过社交媒体的预训练数据集，提

升了对人格特征的感知能力。数据集构建人格的

通常采用的方法，一般先从对话数据中自动提取

“真实人格基准”摘要，通过语言复述增强其词汇

多样性；继而建立大规模“角色候选池”，运用自

然语言推理 (natural language inference) 筛选出与

真实角色存在逻辑中立关联的候选摘要；最终将

原始摘要与候选摘要共同构成“角色记忆”库，通

过前置整合到对话文本形成新训练样本，驱动模

型在生成过程中实现记忆显式调用机制 (图 5)。
这种从数据层面注入人格信息的方法，能更

细微地控制模型的人格表现，但较于用极少可训

练参数的微调方法，它们因依赖数据收集、标注，

而人工成本较高。GPT3.5、Claude 3.7、豆包等模

型的发展，让其自身的人格表现力提升，现有研

究也多采用微调方法，PersonaPKT(persona-based
parameter-efficient knowledge transfer)[21] 通过参数

高效微调策略，在极少参数更新的条件下实现人

格一致性的提升 [ 7 ]。在结构与机制层面 MIR-
ACLE[22](multiple personal attributes control within
latent-space energy-based models) 用潜空间能量模

型，实现复杂人格属性控制，DLVGen (dual latent
variable generator)[23] 利用双潜变量模型，在没有明

确人格信息的情况下生成人格对话，Orca [24] 与

RoleCraft-GLM [25] 则基于指令微调策略，构建了

具备精细角色设定和情感刻画的角色扮演模型，

显著提升了交互的沉浸感与一致性。
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话
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将提取到的“地面
真人人格”摘要，
通过复述模型生
成多样化表达。B

角色摘要提取

C

摘要复述/改写

D

构建角色池
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最终输出：每条训练样本都显式携带结构化的角色记忆，供模型在生成时调用，从而实现高一致性的人格化表达。
 

图 5    驱动模型人格化表现的框架示例

Fig. 5    Illustrative framework for enabling personality expression in models
 

从已有的研究中可以看出，用较少样本进行
微调的 LoRA(low-rank adaptation) 较为主流，尤其
在探索人格生成过程中的调节方面。LoRA 作为
一种参数高效的微调 (parameter-efficient fine-tun-
ing, PEFT) 方法，其核心思想是在冻结大语言模型
原始权重的同时，仅向每个 Transformer 层中注入
可训练的低秩矩阵，从而极大减少可训练的参数
规模。Shi 等[26] 通过 LoRA 微调后的 3 种模型 (原
始数据、增强数据、筛选后数据)，实现在同一个
基础模型上快速切换至多种角色人格，并结合
GPT-4 打分的方式确保模型的角色扮演能力。
DPG(dynamic personality generation)[27]、PsychAd-
apter[28] 分别从结构动态性、超网络建模与分层条
件生成等维度出发，通过心理学指导的架构创新
实现人格动态调控。其中  DPG 类似于微调的方
法，构建了大五人格量表的角色对话数据集，采
用双阶段超网络架构，通过 GPT-4 分析剧本对话
生成人格特征标记后，训练分层超网络生成适配
器参数，使 LLM 能根据角色设定动态重构人格表
达模式。而 PsychAdapter 则创新性地在模型架构
中植入心理特征输入通道，通过可扩展的维度扩
展模块，将连续型人格评分、心理健康指标与人
口统计学特征进行分层融合，使每个解码层都能

接受心理条件的动态调控。
总的来说，模型内部的人格化调控技术其实

就是在选定人格相关数据集和预训练模型的基础
上，通过设置合适的超参数并对模型进行必要的
调整。在这一过程中人格评分训练是最重要的环
节，通常采用人类反馈作为奖励信号，来微调强化
学习模型的方法 (图 6)，这种方法通常有 3 个步骤。

首先，使用标注过的数据来调整预训练模型
的参数，使其更好地适应人格化任务。

其次，训练用于评估文本序列人格化质量的
奖励模型，它接受一个文本作为输入，并输出一
个数值，表示该文本符合人类偏好的程度，这个
奖励信号在后续的强化学习训练中至关重要，可
以指导模型生成更符合人格化表达的文本。最
后，训练强化学习模型，在强化学习框架中，需要
定义状态空间、动作空间、策略函数和价值函数，
状态空间是输入序列的分布，动作空间是所有可
能的 token(即数据集中的词)，价值函数结合了奖
励模型的输出和策略约束，用于评估在给定状态
下采取特定动作的价值，策略函数就是经过微调
的大型语言模型，它根据当前状态选择下一个动
作 (token)，以最大化累计奖励，从而实现对模型
人格化的需求。

·326· 智　能　系　统　学　报 第 21 卷

 



 

数据+人格提示词
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−βDKL(πbase (y|x, p)||πθ (y|x, p))

 

图 6    模型人格化的强化学习微调技术

Fig. 6    Reinforcement learning fine-tuning techniques for model personification
 
 

2.2.2   提示引导模型人格化表达

引导模型人格化表达方法笼统分为提示词[29]

和智能体两类 (表 2、3)。具体的方法中，零样本

(zero-shot) 或者少样本 (few-shot / one-shot) 追求用

较少的样本量，来完成人格风格迁移与内容生

成，实现跨领域 (餐馆推荐、电子游戏 ) 应用 [30]。

角色/系统/上下文提示 (role/system/contextual promp-
ting)[29] 是较为常见的提示词方法。通过更精细、更

有针对性的提示词设计过程 [29]，有效增强模型在

语言风格和人格表现上的差异性，使模型产生的

对话更符合设定的人格原型。值得一提的是，提示

词方法因其可用自然语言表示，拥有一些社会科学

视角的人格生成方法，研究者探索在没有专门编

程语言知识的情况下，如何依靠“社会角色”“类别

描述”等日常社会学资源，来配置并操控人工智能

的输出，进而表现出特定的人格或“互动立场”。
例如，通过成员类别化分析 (membership categor-
isation analysis) 的框架[31]，揭示提示词中的“类别−
谓词−语境”，实现技术架构与社会类别化实践的

双向形塑 (double hermeneutic)，通过这一框架自然

语言交互被转译为算法可识别的谓词系统，最终

生成具有社会角色期待属性的智能体回复内容。
 

表 2   引导模型人格表达的提示词方法
Table 2    Prompt word method to guide model personality expression

 

提示词方法 人格任务目标 数据来源 文献来源

角色/系统/上下文提示

(role/system/contextual prompting)

通过上下文提示操控模型人格表现 社交媒体数据Reddit [32]

通过模拟不同人格提示生成内容 人类写作数据+生成数据 [33]

通过角色扮演提示引导LLM行为 生成数据 [34]

使用系统提示词生成个性 生成数据 [35]

通过提示赋予LLM智能体人格特质 生成数据 [36]

通过提示词引导模型 生成数据 [37]

使用随机化提示调整AI性格 生成数据 [38]

使用LLMs调整机器人行为表现个性 实验、交互数据 [39]

利用提示词定制智能体个性和背景 生成数据 [40]

直接使用GPT-3驱动未调整模型 游戏交互数据 [41]

零样本(zero-shot)

通过设计提示词调整模型行为 生成数据 [29]

提取的人格特质引导LLM生成回应 人类写作数据 [42]

测试ChatGPT默认模型表现 心理学量表结果 [43]

通过设计测试问题进行分析 心理学量表结果 [44]

使用零样本提示控制生成风格 心理学量表结果 [30]
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近年来热门的提示词方法之一是思维链

(chain of thought, CoT)，通过思维链的人格化设

计，可以结构化推理路径，显式建模用户行为特

征与价值体系，从而增强语言模型对复杂社会偏

好的适应性。Santurkar 等 [64] 针对传统角色提示

词对隐含特征 (如历史观点) 的推理存在噪声敏

感性和逻辑不一致性，通过构建 4 步思维链推理

流程 (特征过滤、隐式特征排序、价值信念规范理

论 (value-belief-normative theory, VBN) 驱动分析、

动态特征迭代)，实现了对用户显式属性 (如意识形

态) 和隐式属性 (如历史行为) 的差异化处理。这

种分层推理机制不仅解决了无关人物特征干扰预

测的问题，还通过 VBN 理论，将社会心理学模型

融入推理过程，使模型能够系统解构用户环境价

P(B|p,h,c) B =

{b1 ,b2, · · · , bn}

值观与个人行为规范的关系。举例来说，这些基

于思维链的人格化表达，可表示为一种联合概率

建模。假设 表示模型生成行为链

的概率，根据链式法则，可以将行为

链的联合概率分解为各个行为的条件概率乘积：

P (B|p,h,C) =
n∏

i=1

P (bi|p,h,C,b<i)

p

h

C

b<i i

式中： 表示人格设定包含人设的个性特征、动

机、背景等信息； 表示角色的历史叙述，提供角

色的背景故事和历史行为； 表示当前情境，描述

了行为发生的具体环境和条件； 表示在第 个行

为之前的全部行为序列。

随着大语言模型的能力提升，提示词方法不

能满足更多操作需求，为了调用外部工具，退一步

续表 2

提示词方法 人格任务目标 数据来源 文献来源

退一步提示

(step-back prompting)

设计提示词引导模型生成 实验、交互数据 [45]

通过提示词赋予LLM合成人格特质 生成数据 [46]

使用提示词模拟实验 生成数据 [47]

自治性

(self-consistency)

通过多智能体自然语言交互模拟 生成数据 [48]

通过提示词赋予LLM特定人格特征 生成数据 [49]

强调自我反思和认知建模 生成数据 [50]

代码提示

(code prompting)
调整提示词模拟个性特征 心理学量表结果 [51]

 

表 3   智能体在模型人格中的作用
Table 3    Role of agent personality in model persona

 

描述 智能体作用 文献来源

扩展AgentSpeak架构 支持共情交互与情感维系 [52]

通过提示赋予LLM智能体人格特质 模拟人类行为与协作动态 [38]

利用提示词定制智能体个性和背景 提供个性化多模态交互及反馈 [42]

多智能体协作框架 动态重构维持角色人设一致 [53]

整合多模态技术构建对话智能体 弥合人机交流差距 [54]

使用新模型结构改进生成 为生成符合预设形象的回复 [55]

实验操控变量评估效果 通过手势表达个性与适应性 [56]

实验性研究用户行为与个性影响 影响用户行为并推断心理 [57]

使用LLMs调整机器人行为表现个性 通过展示个性来影响用户的认知和情绪状态 [41]

使用深度Q网络训练智能体 通过对抗训练揭示人格过拟合 [58]

使用多智能体强化学习框架 建模驾驶风格增强泛化性能 [59]

通过多智能体自然语言交互模拟 自主交互中个性与社会规范演化 [50]

多智能体协作框架 协同多模态推理与批判引导 [33]

使用提示词设定不同人格参数 模拟人格特质影响公共决策 [60]

使用表示工程调整模型内部表示 通过人格特质来影响合作水平与奉献权衡 [61]

基于规则和模拟的生成模型 通过展示个性来影响用户对其的认知和情绪反应 [62]
涉及多智能体强化学习方法 通过人格理论和脉冲网络提升协作和泛化能力 [63]
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思考的方法引入，这一 “思考−行动−观察 ”的循

环，直到解决问题，可以说是智能体的早期形

式。越来越多的研究通过构建更复杂的工作流或场

景化任务，来表现特定的人格特质。Li 等[65] 提出

了一种名为“生成式智能体 (generative agents)”的
新型计算软件智能体 (图 7)，旨在通过模拟人类

行为来提升互动应用的逼真度。MAP(multi-agent
personality shaping) 框架 [31] 引入苏格拉底式的批

判性智能体 (critic agent)。MemoryBank[66] 基于“遗
忘曲线”的长期记忆机制，保证模型的人格稳定性

与一致性。SPACE THEA[67] 引导语音助手表现出

情感共鸣、创造性和情绪智能等复杂人格特征。

NarrativePlay[42] 通过复杂工作流的构建，使模型在

互动叙事中更自然地表现人格。Reflective Lin-
guistic Programming[50] 让模型对自身的人格特质

与情绪状态进行内省，并规划相应的策略，通过

清晰的自我推理路径生成更加连贯且人格鲜明的

交互内容。与此同时研究还发现，AFSPP 框架

(agent framework for shaping preference and personal-
ity)[68]、PsyPlay[37] 等不同智能体之间的社会互动，

能够显著影响智能体人格特征的形成，甚至再现

了真实社会中的人格演化规律，实现人格的自主

涌现 [48]，有效提升团队生产力与创意输出 [38] 和群

体对话的真实感[69]。
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图 7    多智能体协作进行人格化表达

Fig. 7    Persona expression through multi-agent collaboration
 

这些智能体结合了大型语言模型 (LLM) 的能

力，能够动态地存储、检索并反思其记忆，从而在

互动中展现出令人信服的个体和群体行为。现有

的研究中，智能体通过记忆模块存储过去的思考、

行动、观察以及与用户互动，执行外部操作 (图 8)。
其中记忆模块又分为短期记忆和长期记忆，以及

将这两种记忆结合的混合记忆，这种分类方式可

以提高智能体的短期推理能力和经验积累。
 
 

智能体

自我反思 (语言模型)

内部反馈 反思文本
外
部
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图 8    智能体的人格化表达

Fig. 8    Persona expression of the agent
 

相比于模型内部的预训练微调等方法，提示

词工程、多智能体协作交互与复杂任务流程设

计，可在不改动模型底层架构的前提下，有效引

导大语言模型表现出特定的人格特征。投资决策

仿真[47]、谈判场景模拟[46] 及公共空间社会模拟[53]

等场景实验，证明了这些方法能够增强模型交互

的专业性与用户满意度。这些外部交互技术不仅

提高了语言模型在人格化表现上的真实性与稳定

性，更为未来的人机交互研究提供了新思路。除

了采取强化学习、增强检索等创新方式外，研究者

常采用心理学量表作为先验的外部知识，实现模

型的人格化输出。其中经典心理学人格理论如大

五人格、OCEAN 框架 [67] 被广泛应用于模型的人

格预训练数据构建 [57]、人格化建模方法开发 [70-71]，

以及系统性评估 LLM 内在人格特征 [60]。例如语

言模型蒸馏出的 PersonalityChat 数据集[61]，基于人

格量表的 Neural MultiVoice[62] 人格生成模型。值

得关注的是，一些研究突破了静态典型性人格生

成的局限，例如“Evolving Agents”系统通过认知、

情感与人格成长的反馈循环，模拟人格的自然演

化过程 [56]，社会敏感性与情境依赖性 [72] 的人格互

动，自然语言推理进行人格检索[73]，CharacterGPT[74]

框架提出“动态人格重建”等概念。随着大语言模
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型的人格化表达技术日趋成熟−从数据集的

精细预训练处理，到模型内部的定向微调，再到

外部智能体方法的系统化应用−一个关键性

研究议题逐渐浮现：鉴于这些方法本质上具有任

务导向性，我们如何科学评估任务完成结果，并

有效判断各种方法的有效性。 

2.3    人格评估与对齐方法

语言大语言模型自身涌现出人格表达的能

力。早期研究者多直接用心理学人格量表，对模

型进行人格评估。随着个性化表达与交互场景的

不断扩展，传统量表在任务导向、对话动态与情

境敏感性方面暴露出局限。为此，心理学、认知

科学与社会计算等学科开展跨界合作，围绕多轮

对话、行为一致性与用户感知等维度，构建面向

模型的个性化表达评测基准，以更贴近真实交互

需求地衡量与比较模型的人格表现。 

2.3.1   多维人格评估视角

现有工作通过借鉴心理学、人类学等各学科

理论，构建检验模型的人格与认知“基准”(bench-
mark)。总体上分为两类范式 (表 4)，其一为经典

心理测量的改良与迁移，该范式围绕人格与价值

等构念，开展特质评估、价值观、道德观与政治态

度的量表化测评[75]。其二是基于交互任务的综合

评估，通常需要跨学科结合更多领域的路径，来

测试大语言模型任务推理能力，人际交往中的情

感、情智能力，长文本中保持人格一致等能力。

例如  PsychoBench 整合“人格−情绪−动机”，实现

大语言模型扮演角色心理特质的全景式评估 [76]，

IPIP 模型通过与游戏情境结合的方式，实现跨场

景评估，涵盖人格、情感、动机等多个维度[70]。
 
 

表 4    人格评估范式
Table 4    Personality assessment paradigms

 

范式 分类 理论框架 代表论文

心理学量表

人格特质

(personality traits)

大五人格 (big  five  inventory) ，HEXACO模型 (honesty -humility  (h),
emotionality  (e),  extraversion  (x),  agreeableness  (a),  conscientiousness
(c),  and  openness  to  experience  (o))，MBTI  (myers-briggs  type
indicator)，暗黑三项 (dark triad)，其他自定义人格

[71]

价值观 (values)
施瓦茨价值观理论 (Schwartz  human  values) ，世界价值观调查 (world
values  survey)，GLOBE文化维度理论 (global  leadership  and  organiza -
tional behavior effectiveness)，社会价值取向 (social value orientation)

[77]

道德观 (morality)
道德基础理论 (moral  foundations  theory) ，确定问题测验(defining
issues test) [78]

政治态度与观点

(political attitudes & opinions)

美国全国选举研究 (American national election studies)，皮尤研究中心

态度调查 (attitudes  toward  Politics) ，德国选举研究 (German  longitu -
dinal election study)

[79]

交互任务评估

决策、偏见

(decision-making & bias)
信任度、诚实 [80]

社交能力和情智能力

(social skills & emotional
intelligence)

心智理论(theory of mind)，情绪智能，社交智能 [81]

学习、认知能力

(learning & cognitive abilities)
心理疗愈 [82]

角色扮演表现力

(role-playing expressiveness)
人格一致性，流畅性，记忆能力；专业性(金融分析，电商推荐) [83]

 

人格评估的具体方法可以分为两类，一是评

估模型自身的个性化表达能力，二是评估个性化

调控手段的能力。前者优先选择纯文本的自陈式

量表 (self-report)，把对人类受试者的原始说明和

题目几乎“原封不动”提供给模型，尽量减少提示

词工程，以评估“被用户感知的模型人格画像”，
而不是宣称模型真的“有”人格[76]。论文多数采用

零样本方式，并将量表说明与题干作为一段完整

文本提交给模型以作答。这一类评估方法的量表

分数，更应被视作接口层 “外显行为配置 ”的投

影，而非模型具备“稳定人格”的证据 [84]。第二类

对于调控技术的能力评估，通常会对其“人格一致

性”的表达进行测试，旨在考察模型在多轮对话

中，是否不自相矛盾并持续遵循人设知识、行为

与说话风格等。这类评估方法，通常根据任务设

置相应的指标。例如，知识呈现与人设的相关

性，是否避免无据的知识，动作语气是否匹配人

设，措辞、口头禅等是否贴合人设语言习惯等，并
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通过人工或非人工的方法，对生成结果打分[85]。 

2.3.2   从“价值学习”到“人格对齐”

U y∗k

强化学习在智能体训练中的局限，Dewey[86] 提

出以“价值学习框架”作为解决方案。价值学习摒

弃环境奖励最大化目标，转而根据可学习的价值

模型 来确定能够产生最大效用期望的行动 ：

y∗k = argmax
yk

Eh∼π(·|hk ,yk)[U (h)]

h (hk,yk)
hk = (yt, xt)k−1

t=1 k

yt t xt t

U (h)

U

式中： 表示以 为开头的行动−观测的序列，

表示第 步行动之前的行动−观测序

列， 为第 步行动， 为第 步行动以后获得的观

测。其核心创新在于动态效用的建模过程，智能

体不预设固定的价值标准，而是维护基于交互序

列增量更新的价值模型 ，并通过期望效用计

算，整合历史信息进行迭代更新与加权价值评

估。该机制引导智能体动态学习人类的价值标

准，避免了传统强化学习中的奖励黑客与外部回

路依赖的问题。  可以说，强化学习追求“让历史

包含高回报”的行为，但价值学习通过定义不同的

来指定多种终极目标。

随着大语言模型能力的提升，现在大语言模

型实践多以价值实践为主。“诚实、助人、无害”
等人类偏好，作为价值对齐目标，人类反馈强化

学习 (reinforcement learning from human feedback,
RLHF) 为技术手段。但 RLHF 高度依赖人工偏好

标注，人工智能反馈强化学习基于已有的模型代

替人类打分，带来噪声偏好与模型依赖的稳健性

问题。随着模型行为复杂化，传统对齐手段在超

强模型上略显失效；在角色、人设等高语境依赖

场景下，人类标注既昂贵又难以规模化。这也是

大语言模型相关研究，从“普适价值对齐”延展到

“人格对齐 (personality alignment)”[87]。人格对齐不

仅让模型做对、做安全，更要让其以特定个体、群

体的偏好与优先级为约束，在思维风格、话语风

格与决策倾向上与之相契合。概念上，它承接了

价值学习对“价值显式化”的诉求，与价值对齐“行
为规约”上的实践，进一步在个体化与情境化维度

上细化对齐对象：以人格特征作为对齐载体与行

为先验，约束模型在跨话题、跨任务、跨轮次中的

稳定表达。
S d =

1
M

M∑
i=1

Ñ
1

Nd,i

∑
κ∈DT

d,i

| fLLM (κ,P)− fPerson (κ,P)|

é
(1)

d

i DT
d,i

西湖大学团队提出了人格对齐 (式 (1))，其中

定义了人格维度 的对齐误差分：对每位受试者

，在其测试量表 上计算大语言模型与该受试

P κ

M
0

者在同一提示模板 下逐题 下的评分差绝对值，

再在全部 位受试者上取均值，得到最后的对齐

分值 (aligned score, Sd)。分值越小 (最低为 ) 表示

模型，在该人格维度与个体行为越一致。

“人格对齐”概念的提出，在学术上为长期困

扰大语言模型的人格漂移、长上下文人格一致性

等问题，提供了一种新的解决思路。它突破了以

往仅关注模型是否满足某一静态人设标准的评估

局限，将人格一致性的衡量拓展为一个动态、递

进的过程。在这一过程中，模型不仅在表层的语

言风格和行为表现上逐步贴近用户，更在深层次

的价值观与理念层面实现趋同。至此，人格对齐

有望让 AI 不再只是被动执行指令，而是能够以动

态的人格适配方式逐步靠近用户的交互逻辑和心

理模型，从而缩小用户心智模型与系统运作机制

之间的过程鸿沟。 

3   模型人格化的问题与展望

通过上述分析可以看出，大语言模型能够通

过内部参数调优，和外部机制设计实现人格化表

达。然而，当前的人格化技术仍面临两个根本性

限制：一是人类在引导模型进行人格化设计时存

在的方法缺陷；二是模型本身作为基于先验知识

的概率系统，难以充分模拟人类基于个人经验的

推理过程和主观个性化特征。正是受制于这两方

面因素，大语言模型人格化表达中，呈现出来一

些不足。 

3.1    模型自身能力缺陷

模型自身的能力往往影响大语言模型的人格

化表现，体现在 6 个方面。1)LLMs 基于先验知识

反馈的架构无法复制人类经验性学习模式。与人

类通过迭代经验形成个性化记忆不同 (如“一朝被

蛇咬，十年怕井绳”)，LLMs 无法实现动态的经验

推理和个性化记忆迭代。2) 对于需要综合运用分

析性推理、直觉思维和模式识别的复杂任务，

LLMs 难以达到人类专家的深度分析和复杂推理

水平 [88]，特别影响其在专业领域的决策过程模

拟。3) 尽管思维链等提示词方法，能显著提升角

色扮演能力，但存在链长度参数 (steps of CoT) 等
内在约束[89]。对于小型模型或缺乏充足示例的情

况，其效果受限，表明模型控制机制受规模和示

例数量等因素的制约。4) 较小模型的角色扮演能

力受限，即使提供高质量监督微调数据集，提升

效果仍然有限 [90]，说明真实角色体现需要大量计

算资源。5) 对于需要长期记忆的角色扮演智能

体，新信息可能覆盖先前学习内容，在持续更新
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中保持知识一致性仍是关键挑战 [91]。6)LLMs 中

的偏见从根本上影响认知和行为模拟能力。文化

偏见限制跨文化交互理解，性别偏见导致刻板印

象 (产生性别刻板行为模式的概率高 3~6 倍)，训
练数据中某些人群的过度代表导致对少数群体思

维模式的不真实模拟。 

3.2    人类引导中的设计缺陷

除了以上模型自身的能力缺陷，人类在引导

模型人格化表达时也有两方面的设计缺陷。一是

人类复杂性的数据缺失问题。作为模仿目标，人

类体现了独特的偏好、生活经历和复杂行为特

征。当前的建模方法通常只能聚焦于特定的、可

量化的行为指标，而无法将人类生活的全谱体验

纳入模拟范围[92]。这种局限性使得模型忽视了个

人历史、文化背景和生活经历对决策过程的深层

影响，从而产生不完整或失真的人格化表达。另

一方面是现有模型人格化表达，是对人类心理状

态建模一个过度简化的过程。设计者在尝试建模

复杂心理状态时，常采用过度简化的方法，将丰

富的心理现象压缩为基本类别或数值量表。这种

简化忽略了不同心理因素之间的微妙互动和动态

关系，不能准确反映人类心理的复杂性和多维

性。类似的设计缺陷同样体现在人格化对齐和测

试的设计中[49]。现有的结构化人格测试主要针对

人类认知模式设计，当应用于大语言模型时面临

显著挑战。这些测试结果在实际交互场景中的应

用能力，以及复杂现实生态环境的有效性有待进

一步确认[93]。 

3.3    模型人格化表达的挑战与展望

1) 人格一致性与真实性的困境。尽管借助心

理学与认知科学理论基础，模型在人格多样性、

稳定性与情境敏感性方面展现出一定潜力，但在

真实性、精细度和一致性方面仍存在显著缺陷。

最突出的问题是“人格漂移”现象，模型在长文本

交互中难以维持稳定的人格特征，缺乏跨场景任

务和多轮对话中的连贯性表达能力。因此需要一

个统一的评估系统， 目前研究者常依赖 MBTI、大

五人格、Dark Triad 等不同框架进行评估，导致结

果间缺乏可比性，严重阻碍了研究的可复现性与

知识积累。特别是在智能体与聊天机器人应用

中，亟需一个专门化的人格评估量表、量化标准

与基准测试工具。此外，这个评估需要能反馈模

型对人类深层心理机制的模拟，包括情绪表达、

动机形成与内隐人格特质等方面，评估模型在人

格表达的真实性与情感感染能力。

2) 角色扮演任务的四重平衡挑战。首先，使

用 LoRA 等高效微调方法会损害多任务性能，而

全面微调则面临高昂的计算成本。其次是可塑性

与稳定性的平衡，模型需要在学习新信息的同时

保留原有知识，这直接影响其获取特定领域知识

的能力。第三重挑战涉及功能性与安全性的平

衡。“对齐税”概念凸显了在不削弱推理和规划能

力的前提下，训练模型符合人类价值观的困难。

最后是角色扮演性能与响应时间的权衡，大型模

型在查询重写、推理等任务中耗时较长，在需要

快速响应的场景下性能受限，这对需要复杂情景

感知的角色扮演任务尤为明显。

未来的研究亟需一个统一的理论框架，能够

推动从评估人格−表达人格−调整人格的闭环系

统构建，形成覆盖“识别−建模−生成−评估”的完

整研究路径。通过跨学科理论集成，模型应不仅

具备个性化“外观”，更能体现心理一致性、社会

适应性与长期互动能力，来实现真正意义上的“人
格化表达”。 

4   结束语

随着大语言模型技术的迅猛发展，模型人格

化表达已成为人机交互研究的重要前沿领域。本

文通过对大语言模型人格化表达实现技术的系统

综述，揭示了从输入侧的人格特征提取与预测、

模型内部调控技术，到输出侧的人格评估与对齐

等多维度的研究进展。

当前的人格化表达技术呈现出多样化的发展

路径：从基于词向量和句段嵌入的特征提取方

法，到模型内部的精细微调和外部智能体协作技

术，再到基于心理学理论的评估与对齐机制。这

些方法各有优势，在不同应用场景中展现出独特

价值。然而，人格生成也面临着人格表达一致性

与真实性不足、缺乏统一评估标准以及跨学科理

论整合不足等挑战。

未来研究需要构建一个综合性的理论体系，

支持模型在长期交互中保持人格一致性，同时实

现对用户个性特征的动态识别与适应。特别是需

要突破传统基于量表映射的框架局限，向“机制建

构”转型，构建涵盖稳定特质、情绪状态、动机驱

动和身份表达等多层次的人格建模体系。基于此

可以建立统一的评估标准，以衡量模型在人格表

达一致性、适应性和用户满意度等方面的表现。

在确保用户权益和伦理合规的前提下，系统

性地推进模型人格化研究不仅有助于提升人机交

互的自然度与用户接受度，更能为智能体在教育、

医疗、社交等领域的落地应用提供坚实的理论
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基础和技术支撑。通过跨学科理论集成与技术创

新，期待大语言模型在未来能够展现出更加真实、

丰富且多元的人格表达，从而实现从简单模仿人

类性格向真正理解并表达独特人格特质的转变。
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