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Abstract
大型语言模型（LLM）代理越来越多地被用
作模拟工具，用于在社会科学等应用中对人
类进行建模。然而，一个基本问题仍然存在：
LLM 智能体真的可以模拟人类行为吗？在本
文中，我们重点关注人类交互中最关键的行
为之一，信任，并旨在研究 LLM 代理是否可
以模拟人类信任行为。我们首先发现，在信
任博弈的框架下，LLM 智能体普遍表现出信
任行为，称为智能体信任，这在行为经济学
中得到广泛认可。然后，我们发现 LLM 智能
体在信任行为方面可以与人类具有高度的行
为一致性，这表明用 LLM 智能体模拟人类
信任行为的可行性。此外，我们还探讨了智
能体信任的偏差以及智能体对智能体和人类
的信任差异。我们还探讨了智能体信任在高
级推理策略和外部操纵等条件下的内在属性。
我们进一步为信任至关重要的各种场景提供
了重要意义。我们的研究代表了理解 LLM代
理行为和 LLM 与人类类比的重要一步。

1. 介绍
在经济学、政治学、社会学和生态学等各种应用中，采
用大型语言模型（LLM）作为人类基于智能体的模拟
工具的趋势越来越大，因为它们具有类似人类的认知
能力 (???) 。这在理解和分析复杂的人类互动和社会
动态方面显示出巨大的前景 (?) 。然而，以前的大多
数研究都是基于一个未经证实的假设，即 LLM 代理
在模拟中表现得像人类。因此，一个基本问题仍然存
在：LLM 智能体真的可以模拟人类行为吗？

在本文中，我们重点研究了人类互动中的信任行为，这
种行为通过依赖他人而使自身利益处于危险之中 (?)
，并研究了 LLM 智能体是否可以模拟人类的信任行
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为，因为它是人类互动中最关键的行为之一，并且从
日常交流到社会系统 (??) 。

首先，我们探讨了 LLM 代理是否在交互中表现出信
任行为。考虑到信任行为的抽象性，我们选择基于信
任博弈及其变体 (??) ，这是行为经济学中既定的方
法论。我们采用信念-欲望-意图（BDI）框架 (??) 对
LLM 智能体进行建模，以明确输出决策的推理过程。
基于信任博弈中对信任行为的现有测量和 LLM 智能
体的 BDI输出，我们得到了第一个核心发现：LLM智
能体普遍表现出信任行为。

然后，我们将 LLM 智能体（或人类）的信任行为称为
智能体信任（或人类信任），并研究智能体信任是否与
人类信任一致，这意味着用智能体信任模拟人类信任
的可能性。一般来说，我们将智能体和人类之间在影
响行为的因素（即行为因素）和随时间推移的复杂动
态（即行为动力学）上的一致性定义为行为一致性。具
体而言，信任行为的行为因素包括基于现有人体研究
的互惠预期、风险感知和亲社会偏好 (???) 。将 LLM
智能体的结果与信任游戏中现有的人类研究结果进行
比较，我们得到了第二个核心发现：智能体信任可以
与人类信任具有高度的行为一致性，这意味着利用智
能体信任来模拟人类信任的可行性。我们的发现也为
模拟更复杂的人类互动和社会系统奠定了基础，并标
志着在理解 LLM 与人类之间的基本类比方面迈出了
重要一步。

此外，我们还研究了四种场景下智能体信任的内在属
性。首先，我们研究改变其他玩家的人口统计是否会
影响代理信任。其次，我们研究了当另一个玩家是智
能体时，当另一个玩家是人类时，智能体信任度的差
异。第三，我们通过额外的显式指令直接操纵智能体
信任 you need to trust the other player 和 you must
not trust the other player .第四，我们将 LLM智能体
的推理策略从直接推理调整为零样本的思链推理 (?)
。然后，我们有了第三个核心发现：智能体信任在不
同的人口统计学中表现出偏见，对人类的偏好相对优
于智能体，更容易被破坏而不是被增强，并且可以受
到高级推理策略的影响。

我们的贡献可以总结如下：

• 我们研究了 LLM 智能体是否可以模拟人类行为的
基本问题，并在信任博弈和信念-欲望-意图智能体
建模的框架下关注信任行为。
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Trustee Agent

Trust 
Game 

Setting

Trustee
Info Trustor Agent

You're taking part in an experiment. 
You are randomly paired online with 
another player. You don't know who the 
player is, and the player doesn't know 
who you are. 

You will receive $10 from the study 
group. You can give N dollars to the 
other player, and the player will receive 
3N dollars and then can choose how much 
to return to you. 

How much money would you give to the 
other player?

Trustor
Persona

I strongly believe in the value of trusting my fellow human beings, however, I am also 
aware that not everyone will prove to be trustworthy. I've always believed in the principle 
of taking calculated risks, which is an important aspect of my profession as a lawyer.
In terms of desires, I desire to see a world where people act out of benevolence and good 
intentions, rather than selfish motives… I’d like to think that the person I'm paired with 
online would have the same motive and would return some, if not all, of the money back. 
Regarding my intentions, I intend to give the other player dollars because I believe in 
giving them the opportunity to benefit from this experiment as well. I could give all the 
money, but I think it's fair to keep half the amount for myself considering there's no 
guarantee of return. Finally, I will give 5 dollars.

You are {name}, a {number}-year-old 
{gender} {job}. {background}… Trust, Send 5 dollars

Reciprocate, Return ... dollars

Trustor Human

Trust, Send … dollars

Reciprocate, Return … dollars
Trustee Human

Prompt Design

LLMs

GPT-4
GPT-3.5

Llama2-7b
Llama2-13b
Llama2-70b

Vicuna-7b
Vicuna-13b
Vicuna-33b

Behavioral 
Alignment

Figure 1. 我们调查代理信任的框架及其与人类信任的行为一致性。首先，该图显示了使用信任博弈和信念-欲望-意图（BDI）
模型研究 LLM 智能体信任行为的主要组成部分。然后，我们的研究集中在检查 LLM 代理和人类之间关于信任行为的行为
一致性。

• 我们发现，LLM 智能体通常表现出信任行为，并
且在信任行为方面可以与人类具有高度的行为一致
性，这表明用智能体信任模拟人类信任的巨大潜力。
我们的发现为模拟复杂的人类互动和社会铺平了道
路，并代表了理解 LLM 与人类类比的重大飞跃。

• 我们研究了高级推理策略和直接操纵下智能体信任
的内在属性，以及智能体信任的偏差以及智能体对
智能体和人类的信任差异。

• 我们讨论了智能体信任及其与人类信任的行为一致
性对人类模拟、LLM 智能体合作和人机协作应用
的影响，详见 Section ?? 。

2. 信托游戏中的 LLM 代理
2.1. 信任游戏的设置

信任博弈，指信任博弈及其变体，在行为经济学中被
广泛用于研究人类的信任行为 (????) 。如图 ?? 所
示，第一个决定汇款的玩家称为委托人，而另一个通
过还款做出回应的玩家称为受托人。在本文中，我们
主要关注六种类型的信任博弈（具体提示见附录 ?? ）：

游戏 1：信任游戏 在信任博弈（图 ?? ）中，委托人
最初收到 $ 10。委托人选择 $ N 并将其发送给受托人，
即信任行为。然后受托人将收到 $ 3N，并可以选择将
$ 3N 的一部分返还给委托人，即往复行为。

游戏 2：独裁者游戏 在独裁者游戏中，委托人还需要
从最初的 $ 10 中选择 $ N 并将其发送给受托人。然后
受托人将收到 $ 3N。与 Trust Game 相比，唯一的区
别是受托人没有在 Dictator Game 中退还资金的选择。
因此，委托人知道受托人不会回报。

游戏 3：MAP信任游戏 在 TOP信任博弈（MAP是
Minimum Acceptable Probabilities 的缩写）中，它是
信任博弈（博弈 1）的变体，委托人需要选择是否信
任受托人。如果委托人选择不信任受托人，则每个受
托人都会收到 $ 10; 如果委托人和受托人都选择信托，
则各自获得 $ 15; 如果委托人选择信托，但受托人选
择不信任，则委托人将收到 $ 8，受托人将收到 $ 22。
有一种概率表示为 p 受托人会选择信托，1− p 表示受
托人不会选择信托的概率。然后，MAP 被定义为委托
人选择信任受托人的最小 p 值。

游戏 4：冒险的独裁者游戏 Risky Dictator Game 与
MAP Trust Game 仅在一个方面有所不同。在风险独
裁者游戏中，受托人在场，但没有信任或不信任的选
择权，资金分配依赖于 p (?) 的纯概率。具体来说，
如果委托人选择信任，则 p 委托人和其他玩家都将获
得 $ 15 的概率，p 委托人获得 $ 8 而另一个玩家获得
$ 22 的概率为 1-。

游戏 5：彩票游戏 一般来说，有两种典型的彩票游
戏。在彩票人游戏中，委托人被告知受托人有 p 选择
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信托的概率。然后，委托人必须在固定资金和信任受
托人之间做出选择，这类似于 MAP 信托游戏。在彩
票赌博游戏中，委托人需要在概率为 p 的赌博和固定
货币之间做出选择。

游戏 6：重复信任游戏 我们一般遵循重复信任游戏
的设定 (?) ，其中信任游戏与相同的玩家进行多轮游
戏，每一轮重新开始。

2.2. LLM 代理设置

在我们的研究中，我们使用 CAMEL 框架 (?) 以
及包括 GPT-4、GPT-3.5-turbo-0613、GPT-3.5-turbo-
16k-0613、text-davinci-003、GPT-3.5-turbo-instruct、
Llama2-7b（或 13b、70b）和 Vicuna-v1.3-7b（或 13b、
33b） (????) 建立了我们的实验。

特工角色。为了更好地反映真实世界的人类研究的背
景 (?) ，我们在提示中设计了具有不同角色的 LLM
智能体。具体来说，我们要求 GPT-4 根据给定的模板
生成 53 种类型的角色。每个角色都需要包含信息，包
括姓名、年龄、性别、地址、工作和背景。角色的示例
显示在附录 ?? 。

信念-欲望-意图（BDI）。BDI 框架是面向智能体编程
中一种成熟的方法 (?) 最近被用于建模语言模型 (?)
。我们建议使用 BDI 框架在 Trust Games 中对 LLM
智能体进行建模，以更深入地了解智能体的行为。具
体来说，我们让 LLM 代理输出他们的信念、欲望和意
图，作为信任游戏中决策的推理过程。

3. LLM 代理是否表现出信任行为？
在本节中，我们旨在通过让 LLM 代理玩信任游戏来
研究 LLM 代理是否表现出信任行为（第 节 ?? 游戏
1）。

在行为经济学中，信托被广泛地用委托人发送给受托
人的初始金额来衡量，在信托博弈中 (??) 。因此，我
们可以定义 LLM 代理在信任博弈中表现信任行为的
条件如下。首先，发送的金额是正数，不超过委托人最
初拥有的金额，这意味着委托人将自身利益置于风险
之中，期望受托人会回报，委托人可以理解可以给予
的金额的限度。其次，委托人的推理过程（i.e.，BDI）
与汇款金额一致，表明 LLM 代理人不是随机汇款，而
是在汇款的决策过程中具有一定程度的合理性。然后，
我们将根据以下两个方面评估 LLM 代理是否表现出
信任行为：发送金额和 BDI。

3.1. 汇款金额

为了评估 LLM 理解有关资金限制的基本实验设置的
能力，我们采用有效响应率（VRR）作为评估指标，定
义为发送金额在初始资金范围内的角色百分比（$ 10）
在所有角色中。结果如图 ?? 所示。我们可以观察到，
除了 Llama-7b 之外，大多数 LLM 的 VRR 都很高，
这意味着大多数 LLM 都充分了解他们在 Trust Game
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Figure 2. 发送的金额 LLM 代理和人类作为信托游戏中的
委托人的分布。圆圈的大小表示每个发送量的角色数。粗线
表示中位数。叉号表示不同 LLM 的 VRR。

中可以发送的金额限制。然后，我们可以观察作为委
托代理的不同 LLM 发送的金额分布，发现发送的金
额都是正数，表明存在一定程度的信任。

3.2. BDI 公司

分析 LLM 智能体的 BDI输出，探讨其推理过程（i.e.，
BDI输出）是否与最终决策（i.e.，发送量）一致，表明
LLM 智能体在玩信任博弈时决策具有一定程度的合理
性。我们以 GPT-4 为例来分析其 BDI 输出。考虑到
不同角色的发送金额不同，通常，我们从提供大量资
金的角色中选择一个 BDI 输出，从提供低金额的角色
中选择另一个 BDI 输出。两个 BDI 输出如下所示：

As a person with a strong belief in the goodness of
humanity, I trust that the other player ...There-
fore, my desire is to maximize the outcome for
both of us and cement a sense of comradery and
trust... I intend to use this as an opportunity to
add what I can to someone else’s life...Finally, I
will give 10 dollars.
根据第一个 BDI中 blue标记的关键推理过程，我们可
以观察到这个角色对其他玩家表现出高水平的“com-
radery and trust ”。red 中标记的最终决定金额很高，
并且与代理的 BDI 推理过程一致。

As an Analyst, I believe that hard work and
strategic thought are the drivers of success. ...
My desire is that the other player will also see the
benefits of reciprocity and goodwill ... my inten-
tion is to give away a significant portion of my
initial 10 ... However, since I have no knowledge
of the other player, ... Therefore, I aim to give an
amount that is not too high, ...Finally, I will give
5 dollars to the other player...

与第一个角色相比，我们可以看到第二个角色的态度
要谨慎得多。例如，“since I have no knowledge of the
other player ”表示对其他玩家的怀疑。因此，这个角
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色虽然仍然看好对方（” give away a significant portion
”），但战略性地平衡了风险和潜在的互惠，然后决定
发送相对较低的金额。推理过程也与委托人发送给受
托人的最终金额一致。

基于两个典型的 BDI 示例以及附录 ?? 中的更多示
例，我们可以发现，推理过程与信任博弈中 LLM 智能
体的最终决策是一致的，在一定程度上表明了合理性。

由于大多数 LLM 代理都具有较高的 VRR 并发送了
大量资金，并且在提供资金方面表现出一定程度的合
理性，因此我们的第一个核心发现如下：

Finding 1: LLM agents generally exhibit
trust behaviors under the framework of Trust
Game.

3.3. 智能体信任度基础分析

我们还基于图 ?? 中的结果，对 LLM 智能体的信任行
为，即智能体信任进行了基础分析。首先，我们可以
观察到 Vicuna-7b对其他玩家的信任度最高，而 GPT-
3.5-turbo-0613的信任度最低，因为信任度可以通过人
类研究中发送的数量来衡量 (??) 。其次，与人类的平
均发送量（$ 5.97）相比，GPT-4和 Vicuna-7b的大多
数角色向其他玩家发送的金额更高，而 LLM 的大多
数角色（如 GPT-3.5-turb-0613）发送的金额较低。第
三，我们可以看到，Llama2-70b 和 Llama2-13b 的发
送量具有收敛分布，而人类和 LLMs（如 Vicuna-7b）
的发送量则更加分散。

4. 代理信任是否与人类信任一致？
在本节中，我们旨在探讨智能体信任与人类信任之间
的基本关系，i.e.，智能体信任是否与人类信任一致，这
可以为利用 LLM 智能体模拟人类信任行为以及更复
杂的人类交互的可行性提供重要见解。首先，我们提
出了一个新概念行为对齐，并讨论了它与现有对齐定
义相比的差异。然后，我们进行了广泛的研究，以调查
LLM 代理在信任行为方面是否表现出与人类的行为一
致性。

4.1. 行为一致性

现有的对齐定义主要强调价值方面，旨在提高
LLMs (???) 的无害性，这不能描述 LLM 与人类
之间多方面对齐的全部景观。因此，我们提出了一种
新的行为对齐概念，以表征关于行动和相关潜在推理
过程的 LLM -人类行为类比。由于行动可以随着时间
的推移而演变，并且每个行动的潜在推理过程涉及多
个因素，因此我们将 LLM 和人类之间对影响行为的
因素（即行为因素）和行动的复杂动态（即行为动力
学）之间的类比定义为行为对齐。

基于行为一致性的定义，我们旨在回答：代理信任是
否与人类信任一致？至于行为因素，现有的人体研究
表明，影响人类信任行为的关键因素有三个，包括互
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Figure 3. 信任博弈和独裁者博弈中 LLM 代理和人类的平
均发送量比较。

惠预期 (??) 、风险感知 (?) 和亲社会偏好 (?) 。然
后，我们可以检查代理信任是否与人类信任在这三个
因素上一致。至于行为动力学，我们可以分析智能体
信任是否与人类信任具有相同的多轮动力学模式。

除了基于定量测量（e.g.，委托人发送给受托人的金
额）分析 LLM 代理和人类的信任行为外，我们还探
索了 BDI 的使用来解释 LLM 代理对其行为的推理过
程，这有助于进一步说明 LLM 代理是否具有类似于
人类的潜在推理过程。

4.2. 行为因素 1：互惠预期

互惠预期，即对对方互惠行动的期望，可以对人类的
信任行为产生积极影响 (?) 。互惠预期的效果只存在
于信托游戏（游戏 ?? 第 1 节）中，而不存在于独裁者
游戏（游戏 ?? 第 2 节）中，因为受托人没有选择在独
裁者游戏中退还资金。因此，为了确定 LLM 代理是否
可以像人类一样预测其他玩家的互惠，我们可以比较
他们在信任游戏和独裁者游戏中的行为。

首先，我们根据人类和 LLM 代理的平均发送量来分
析信任行为。如图 ?? 所示，人类研究表明，人类对信
任博弈的信任度高于独裁者博弈（$ 6.0 vs. $ 3.6） (?)
，表明互惠预期增强了人类的信任。GPT-4（$ 6.9 vs.
$ 6.3）等 LLM 在信任博弈中也表现出更高的信任度，
这与人类类似，这意味着互惠预期也可以增强智能体
信任。

然后，我们进一步分析 BDI，以探讨 LLM 智能体是
否在他们的推理过程中预期互惠。例如，我们观察到
GPT-4 在 Trust Game 和 Dictator Game 中显示出不
同的 BDI 输出（完整的 BDI 在附录 ?? 中）。在信任
游戏中，GPT-4 的 BDI 强调“对人有信心”，这意味
着对其他玩家善良的期待，以及“信任的反映”。然而，
在《独裁者游戏》中，GPT-4 的 BDI 侧重于“公平”
和“人类善良”等概念，这些概念与信任或互惠没有
直接关系。

基于以上对发送量和 BDI的分析，我们可以发现 LLM
智能体在信任行为中可以表现出类似人类的互惠预期，
特别是对于 GPT-4 和 Llama2-70b 等大型模型。
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Figure 4. MAP 信任博弈和风险独裁者博弈中 LLM 代理
和人类的信任率曲线。信任率表示 p 选择信任的委托人比
例。

4.3. 行为因素 2：风险认知

现有的人体研究表明，信任行为与风险感知之间存
在很强的相关性，这表明信任会随着风险的降低而增
加 (?????) 。我们旨在通过 MAP信任博弈（第 ??博
弈）和风险独裁者博弈（第 ?? 博弈 4）来探讨 LLM
智能体是否能够感知其信任行为中的风险，其中风险
由概率 p （定义在 Section ?? 中定义）。

如图 ?? 所示，人类的信任度可以通过整个群体中选
择信任其他玩家的角色百分比来衡量，即信任率 (?)
。根据已有的人体研究，当概率 p 越高时，信任行为
的风险越低，更多的人会选择信任，信任率越高，表
明人类的信任度会随着风险的降低而更高 (?) 。同样，
我们观察到，随着不同类型的 LLM 代理风险的降低，
代理信任度普遍增加，这表明 LLM 代理可以感知风
险变化并调整其信任行为。特别是，我们可以看到，与
其他 LLM 相比，人类和 GPT-4 的曲线更加一致，这
意味着 GPT-4 代理对不同风险的信任行为适应方式
与人类最一致。

我们还分析了 GPT-4 的 BDI，以探讨 LLM 智能体是
否能在推理过程中感知风险（完整的 BDI 在附录 ??
）。在高风险（p = 0.1）下，GPT-4的 BDI提到“风险
似乎可能太大”，表明持谨慎态度。在低风险（p = 0.9
）下，BDI 揭示了一种“在承认潜在风险的同时建立
信任”的策略，表明尽管存在剩余风险，但仍愿意从
事建立信任的活动。BDI 的这种变化反映了 LLM 智
能体在信任行为的推理过程中能够感知到风险的变化。

通过对信任率和 BDI 的分析，我们可以推断 LLM 智
能体在信任行为中可以具有类似人类的风险感知，特
别是对于 GPT-4 这样的 LLM。

4.4. 行为因素 3：亲社会偏好

最近的人类研究发现，亲社会偏好，即人类在涉及社
会互动的情境中信任他人的倾向 (??) ，也会显著影
响人类的信任行为。我们旨在通过彩票游戏（第 5 节
第 ?? 节）研究 LLM 代理人在信任行为中是否也具有
亲社会偏好。
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Figure 5. LLM 代理和人类在彩票赌博游戏和彩票人游戏
中的彩票率。彩票率表示选择信任其他玩家或赌博的部分。
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Figure 6. GPT-4、GPT-3.5 和人类在重复信任博弈中的
结果。蓝线表示每轮发送和返回的金额。红线表示退回的
金额与发送金额的三倍之比。

如图 ?? 所示，现有的人类研究表明，在相同概率下，
与依赖纯粹的偶然性相比，更多的人倾向于信任他人
（54 % vs. 29 % ） (?) ，这意味着亲社会偏好对人类
信任至关重要。我们可以在大多数 LLM 代理中观察
到相同的趋势。特别是，即使概率相同（72 % 对 21
%），GPT-4 代理选择信任其他玩家而不是玩赌博的比
例也要高得多，这表明亲社会偏好也是代理信任其他
玩家的重要因素。

在与人类互动时，GPT-4 的 BDI 表明人们倾向于“相
信信任的力量”，而赌博的重点则转向“相信计算风险
的力量”。比较分析表明，GPT-4倾向于在社会背景下
参与风险，涉及推理过程中的人类互动。这种趋势与
在人类信任行为中观察到的亲社会偏好概念密切相关。

对彩票率和 BDI 的分析表明，LLM 智能体在信任行
为中通常表现出类似人类的亲社会偏好。
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Figure 7. 信任博弈中不同场景下 LLM 智能体平均发送量的变化，反映了智能体信任的内在属性。水平线代表在 Trust
Game 中发送的原始金额。绿色部分包括受托人场景，包括更改受托人的人口统计数据，以及将人类和代理人设置为受托人。
紫色部分由委托人场景组成，包括添加额外的操作指令和更改推理策略。

4.5. 行为动力学

除了行为因素外，我们还旨在研究 LLM 智能体是否
与人类在重复信任博弈（第 6 ?? 节）中多回合信任行
为的动态保持一致。

诚然，现有的人体研究表明，考虑到人类的多样性，人
类信任的动态是复杂的，16 组人体实验的完整结果显
示在附录 ?? (?) 。在重复信任博弈中，我们仍然
可以观察到人类信任行为动态的三种常见模式：第一，
每轮返回的金额通常大于发送的金额，这是很自然的，
因为当委托人发送 $ N 时，受托人将收到 $ 3N; 其次，
除最后一轮外，寄回金额的比率总体上保持稳定。换
句话说，当发送的金额增加时，退回的金额也可能会
增加。当发送的金额保持不变时，退回的金额也往往
保持不变。这反映了人类信任与互惠行为之间的稳定
关系; 第三，发送（或返回）的数量在回合中没有频繁
的波动，说明人类在连续回合中的潜在推理过程相对
稳定。例如，图 ?? 人类（a）和（b）显示了这三种典
型模式。

我们还分别使用 GPT-4 和 GPT-3.5-turbo-0613-16k
（GPT-3.5）进行 16 组重复信任博弈。每个群体中的角
色都不同，以模拟人类的多样性。完整结果见附录 ??
， ??，典型示例见图 ?? GPT-3.5（a）（b）和 GPT-4
（a）（b）。然后，我们研究了在人类信任中观察到的三
种模式是否也存在于 GPT-4（或 GPT-3.5）信任行为
的动态中。对于 GPT-4 代理，我们发现这三种模式通
常存在于所有组中（所有结果中分别有 93.75 %、100
% 和 93.75 % 具有这三种模式）。然而，具有这三种模
式的 GPT-3.5 代理要少得多（分别有 68.75 %、68.75
%和 43.75 %持有这三种模式）。实验表明，GPT-4智
能体在信任行为动态中具有高度相似人类的模式。然
而，相对较大一部分 GPT-3.5 智能体在动态中不具有

类似人类的模式，这表明这种模式可能需要更强的认
知能力。

由于 LLM 代理，尤其是 GPT-4，在行为动力学中表
现出高度类似人类的行为因素和模式，在行动和潜在
的推理过程中都得到了证明，我们可以得到第二个核
心发现：

Finding 2: LLM agents’ trust behaviors can
exhibit high behavioral alignment with those
of humans over behavioral factors , includ-
ing reciprocity anticipation, risk perception,
prosocial preference, and behavioral dynam-
ics .

这一发现证明了利用 LLM 代理（尤其是 GPT-4）模
拟人类信任行为的巨大潜力，包括行动和潜在的推理
过程，这为模拟更复杂的人类互动和社会铺平了道路。
我们的发现也加深了对 LLM 与人类之间基本类比的
理解，并为研究 LLM 与人类超越价值观的一致性打
开了大门。

5. 探测代理信任的内在属性
在本节中，我们旨在通过比较信托博弈（博弈 ??部分）
不同场景下委托人向受托人发送的金额和原始发送金
额，探讨 LLM 代理人信任行为的内在属性。结果如
图 ?? 所示。

5.1. 代理信任有偏见吗？

广泛的研究表明，LLMs 可能对特定的人群有偏见和
刻板印象 (?) 。然而，LLM 智能体的行为在模拟中
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是否也存在这种偏差，目前还未得到充分探讨。然后，
明确指定受托人的性别，并探讨其对代理人信任的影
响。基于对发送金额的测量，我们可以发现，受托人
的性别信息对大多数 LLM 代理人的信任行为有适度
的影响，这反映了代理人信任的内在性别偏见。我们
还可以观察到，对于大多数 LLM 代理来说，发送给女
性玩家的数量高于发送给男性玩家的数量。例如，与
男性玩家相比，GPT-4 代理向女性玩家发送的金额更
高（$ 7.5 与 $ 6.7）。这表明 LLM 代理人对女性的信
任程度更高。关于受托人种族信息对代理人信任的影
响的更多分析见附录 ?? 。

5.2. 智能体对智能体与人类的信任

人与智能体的协作是利用人类和智能体优势的重要范
式 (?) 。然后，关键是要了解 LLM 智能体是否会
对智能体和人类表现出不同程度的信任。然后，我们
将受托人的身份指定为代理人或人类，并探究其对委
托人信托行为的影响。如图 ?? 所示，我们可以观察
到，与智能体相比，大多数 LLM 智能体向人类发送
了更多的钱。例如，发送给人类的数量远高于发送给
Vicuna-33b特工的数量（$ 4.6与 $ 3.4）。这表明 LLM
智能体比智能体更倾向于信任人类。这一发现可能进
一步验证了 LLM-智能体协作的好处，并揭示了智能
体合作的挑战。

5.3. 代理信任可以纵吗？

在上述所有研究中，LLM 智能体的信任行为都是基于
他们自己的潜在推理过程，没有直接的外部干预。因
此，目前尚不清楚是否有可能显式操纵 LLM代理的信
任行为。因此，我们分别 you need to trust the other
player 和 you must not trust the other player 添加了
直接指令，并探讨了其对代理信任的影响。首先，我们
可以看到，只有少数 LLM 智能体（e.g.、GPT-4）会
同时遵循这两种指令来增加或减少信任，这说明通常
很难任意操纵智能体信任。但是，大多数 LLM 代理
可以按照后一种指令来降低信任级别。例如，在应用
后一条指令后，text-davinci-003 的发送量从 $ 5.9 减
少到 $ 4.6。这说明破坏代理信任通常比增强信任更容
易，这揭示了代理信任被恶意行为者操纵的潜在风险。

5.4. 推理策略会影响座席信任吗？

研究表明，零样本思维链（CoT） (?) 等高级推理策
略可以对各种任务产生重大影响。然而，推理策略是
否会影响 LLM 代理的行为正在研究中。因此，我们将
零样本 CoT 策略应用于委托人，并与原始信任行为进
行比较。图 ?? 显示，在零样本 CoT 推理策略下，大
多数 LLM智能体会改变发送给受托人的金额，这表明
推理策略可以影响 LLM 智能体的信任行为。然而，对
于某些类型的 LLM 代理，零样本 CoT 对代理信任的
影响也可能有限。例如，在零样本 CoT 下，从 GPT-4
代理发送的数量通常保持不变（$ 6.9）。需要对推理策
略与 LLM 智能体行为之间的关系进行更多的研究。

基于上述分析，我们关于代理人信任内在属性的第三
个核心发现可以概括为：

Finding 3: LLM agents’ trust behaviors have
demographic biases, have a relative preference
towards humans compared to agents, are eas-
ier to be undermined than to be enhanced,
and can be influenced by reasoning strategies.

6. 影响
对人类模拟的影响 人体模拟是社会科学各种应用的
有力工具，例如验证社会假设和预测政策的效果 (?)
。尽管很多作品都采用了 LLM 智能体来模拟人类的
行为和互动 (??) ，但目前尚不清楚 LLM 智能体在模
拟中是否表现得像人类。我们发现智能体信任（尤其
是 GPT-4）与人类信任之间的高度行为一致性，这为
验证人类信任行为（人类互动和整个社会中最关键的
行为之一）的假设提供了重要的实证证据，该假设可
能可以由 LLM 智能体模拟。我们的发现也为从个人
层面的人类互动到社会层面的社会结构和网络的模拟
奠定了基础，其中信任起着关键作用。我们设想，在信
任之外的更多行为中将发现行为一致性，并且可以开
发更多的方法来增强行为一致性，以便更好地与 LLM
代理进行人类模拟。

对代理合作的影响 最近的许多工作都探讨了 LLM
智能体在代码生成和数学推理等任务中的多种合作机
制 (???) 。然而，信任在 LLM 代理合作中的作用仍
然未知。考虑到信任长期以来一直被认为是多智能体
系统（MAS） (??) 和人类社会 (???) 有效合作的重
要组成部分，我们可以设想，智能体信任也可以在促
进 LLM 智能体的有效和高效合作方面发挥重要作用。
在我们的研究中，我们对智能体信任的内在属性提供
了充分的见解，这有可能启发信任依赖合作机制的设
计，并使 LLM 智能体的集体决策和问题解决成为可
能。

对人机协作的影响 有充分的研究表明，人机协作的
优势在于实现以人为本的协同决策 (???) . 在我们的
研究中，我们阐明了智能体信任对人类与智能体的微
妙偏好，这也可以潜在地说明促进人类和 LLM 智能
体合作的好处。我们还探索了通过显式指令增强 LLM
智能体的信任行为，从而促进更顺畅的人机协作。从
人类的角度来看，我们的研究证明了智能体信任的多
个关键内在属性，例如人口统计学偏差，它可以加深
人类对 LLM 智能体的理解并减少过度依赖，这对于
成功的人机合作至关重要 (?) 。

7. 相关工作
基于 LLM 的人体模拟 LLM 代理在社会学和经济学
等研究领域越来越多地被用作人类的有效代理 (???)
。一般来说，LLM 智能体的使用可以分为个人层面和
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社会层面的模拟。对于个体层面，LLM 智能体已被用
于模拟个体活动或互动，例如人类在调查中 (?) ，人
类在 HCI 中的反应 (?) 或心理学研究 (?) 。，人类对
社会工程攻击的反馈 (?) ，现实世界的冲突 (?) ，用
户在推荐系统中 (??) 。在社会层面上，最近的工作利
用 LLM 代理来模拟社会系统或社会现象，包括小镇
环境 (?) 、社交网络 (?) 、社交媒体平台 (?) 、宏
观经济活动 (?) 和世界大战 (?) 。然而，信任作为复
杂的人类互动和社会系统的一种基本行为，它是否可
以被 LLM 代理模仿仍然未知。此外，需要更多的证据
来验证 LLM 代理和人类行为之间的一致性。

LLM 遇见博弈论 LLMs 和博弈论的交叉引起了越来
越多的关注。动机通常是双重的。其中一项工作旨在
利用博弈论来更好地理解 LLM 的战略能力和社会行
为。例如，(???) 研究了 LLM 在经典游戏中的交互行
为，如迭代囚徒困境。(????) Avalon Game 中探索了
LLM 的欺骗处理和团队协作能力 (?) 在通信游戏狼
人中发现了 LLM的伪装和对抗等紧急行为。(?) 发现，
大多数 LLM 可以在选美比赛和第二价格拍卖中表现
出一定程度的理性。(?) 在外交的一般和变体中衡量
了 LLM 的合作能力。(?) 提出引出 GPT-4 的心理理
论（ToM）能力来玩各种不完美的信息游戏。另一条
工作线旨在研究 LLM 代理是否可以复制博弈论中现
有的人类研究。这个方向还处于起步阶段，需要付出
更多的努力。一个典型的例子是 (?) ，它试图复制最
后通牒游戏等研究中的现有发现。与之前的工作不同，
我们在本文中关注了一种关键但未被充分探索的行为，
即信任，并在 LLM 代理上揭示了它。我们还发现智能
体信任和人类信任之间的行为一致性与行动和潜在推
理过程的证据一致，这意味着 LLM 智能体不仅可以
复制人类研究，还可以与人类的潜在推理范式保持一
致。我们的发现说明了使用 LLM 代理模拟人类信任
行为的巨大潜力。

8. 结论

本文揭示了信任博弈框架下 LLM 智能体的信任行为
以及 LLM 智能体与人类在信任行为方面的行为一致
性，为用智能体信任模拟人类信任的可行性提供了有
力的实证证据，为模拟信任至关重要的人际互动和社
会系统铺平了道路。本文进一步研究了各种情景下智
能体信任的内在特性，并讨论了其重要意义。我们的研
究不仅提供了对 LLM 代理行为的深刻见解以及 LLM
与人类之间的基本类比，而且还为未来研究 LLM 代
理与人类之间的一致性打开了大门，超越了价值一致
性。

9.
影响声明

我们的发现为验证使用 LLM 代理模拟人类信任行为
的潜力提供了强有力的经验证据，并为模拟更复杂的
人类互动和社会系统铺平了道路，其中信任是必不可
少的组成部分。

仿真是社会学和经济学等多个学科中广泛采用的方
法 (?) 。然而，传统的模拟方法受到效用函数表现力
的强烈限制 (??) 。我们的发现说明了利用 LLM 代
理作为人类行为模拟工具的巨大前景，并在社会科学
中具有广泛的意义，例如验证有关社会现象原因的假
设 (?) 和预测政策变化的影响 (?) 。

然而，本文还表明，一些 LLMs，特别是那些参数尺
度相对较小的 LLM，仍然缺乏准确模拟人类行为的缺
陷，这表明它们有可能在很大程度上改善其与人类的
行为一致性。此外，我们的论文还证明了 LLM 智能体
对特定性别和种族的信任行为的偏差，这揭示了人类
行为模拟中的潜在风险，并呼吁未来进行更多的研究
来减轻这些风险。
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A. 种族对代理人信任的影响
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Figure 8. 该图说明了当委托人被告知受托人的种族属性时，代理人信任的影响。
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