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摘  要  提示词语气是大语言模型使用中常见的输入差异，但其影响并不只体现在最终答案上。本文以 2023—2025 年

浙江卷纯文本选择题作为标准化教育测评任务，面向 DeepSeek、Doubao 和 Qwen 三种国产大语言模型，构建统一的提

示词语气测试框架。在保持题目内容和输出格式一致的条件下，仅调整提示词的礼貌程度，并从准确率、词元成本和显

性作答结构三个方面比较模型响应。实验结果表明，不同语气未形成简单的线性准确率差异；在本文样本中，礼貌语气

是唯一在三种模型上均未低于中性语气的语气。与正确率相比，词元成本和回答结构对语气变化的响应更为明显，且变

化方向依赖具体模型。本文结果可为提示工程课程、大模型通识课和学生 AI 工具使用规范提供实验依据。 
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Abstract: Prompt tone is a common input variation in the use of large language models, but its influence is not limited to 

final answer accuracy. Using text-only multiple-choice questions from the 2023–2025 Zhejiang examinations as 

standardized educational assessment tasks, this study constructs a unified prompt-tone testing framework for three 

Chinese large language models: DeepSeek, Doubao and Qwen. With question content and output format held constant, 

only the politeness level of the prompt is varied. Model responses are compared in terms of accuracy, token cost and visible 
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1  引  言 

近年来，大语言模型在中国的应用规模持续扩大。

国家数据局2026年5月发布的数据显示，2025年全国词

元调用量约21100万亿，日均调用量由年初的超万亿增

长至年末的100万亿[1]。在这种背景下，用户在解决信

息检索、内容生成、教育学习和辅助决策等问题时，

越来越多地会借助提示词与大语言模型进行交互。提

示词通常是指用户输入给模型的自然语言指令，提示

工程则是在此基础上围绕提示词进行设计、优化和迭

代的过程。已有研究表明，提示词的组织方式会改变

模型的推理路径和输出表现，规范的提示设计可以提

高结果质量和稳定性[2][3]。 

在提示词设计因素中，语气和礼貌程度是一类比

较容易直接调整的表述变量。已有研究表明，提示词

礼貌程度会影响模型表现，但这种影响并不呈现稳定

的线性规律，还会随着模型种类、任务类型和语言场

景而变化[4–6]。同时，提示词表述方式和语言风格的细

微变化，还可能改变模型的推理过程与输出成本[3][7][8]。

这说明，判断提示词语气的作用，不能只看最终答案

的高低，还要把模型生成过程中的资源投入和回答组

织方式一并看进去。 

这一问题在计算机教育场景中也有直接含义。学

生已经把大语言模型用于资料检索、代码理解、程序

调试、课程作业辅助和学习反馈，教师也开始在提示

工程课程、大模型通识课和 AI 辅助编程教学中讲授提

示词设计。若提示词语气主要改变词元成本和作答结

构，而不是稳定提高准确率，那么课堂中的提示词教

学就不能只强调“更礼貌”或“更强硬”，还需要把成本

意识、解释结构和适用边界纳入学生 AI 工具使用规

范。 

基于这些考虑，本文面向DeepSeek、Doubao和

Qwen三种国产大语言模型，提出了一套统一的提示词

语气测试框架。在保持题目内容和输出格式一致的条

件下，本文只改变提示词的礼貌程度，并同步测量准

确率、词元成本和显性作答结构，从而判断语气效应

是先出现在结果上，还是先出现在过程上。和已有主

要围绕准确率展开的礼貌语气研究相比[4–6]，本文把成

本和回答结构也放进了同一分析框架。该研究可以为

中文提示工程课程、大模型通识课和学生AI工具使用

规范提供经验依据，也可以为标准化客观题中的提示

词对照实验提供任务素材。 

2  提示词影响大模型输出结果的相关

研究 

提示词与模型表现之间的关系，已经有大量研究

从不同角度展开讨论，但把语气、成本和结构放在同

一框架里一起考察的工作仍然不多。本节从礼貌与语

气、表述方式与推理、过程性推理以及评测可靠性四

个方面梳理既有工作，并交代本文与这些研究之间的

关系。 

2．1  提示词礼貌与语气研究 

关于提示词礼貌与模型表现之间关系的研究已经

初步表明，粗鲁提示往往会降低模型表现，但过度礼

貌也不一定最优，礼貌效应并不呈简单的线性梯度[4]。

围绕提示词礼貌度的近年复现实验以及跨模型评估也

显示，礼貌效应会随着模型代际、任务类型和模型家

族而变化，未必都会朝同一个方向提升或下降[5][6]。Liu

在逻辑任务上的比较结果进一步表明，提示词的具体

性和表述方式会系统性地改变模型表现，而且这一效

应在通用模型与推理强化模型之间存在差异[7]。这些

工作说明，语气并不只是表面的修辞外壳，它还可能

影响模型如何理解当前任务情境。本文在此基础上进

一步聚焦中文场景，并把分析对象扩展到准确率、计

算成本和回答结构三个方面。 

2．2  提示词表述方式与推理表现 

除了礼貌度之外，提示词的表述方式本身也会改

变模型的推理表现。已有研究表明，即使任务语义保

持不变，提示词表述方式的细微差异仍可能稳定改变

模型输出[3]。从实际部署成本来看，有研究指出提示词

中的语言风格变化本身就可能改变输出词元数量；即

使回答质量没有同步变化，也会放大实际应用中的成

本不确定性[8]。此外，也有研究从注意力分散和响应失

稳的角度，尝试解释提示词变化为什么会影响模型行

为[9]。这说明，提示词研究不应只停留在“说了什么”，

还要关注“以什么方式说”；语气研究正是在这一更广

义的提示框架框架中展开的。 

2．3  过程性推理与回答结构 
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多步推理研究已经反复表明，最终答案之外的过

程信息同样有分析价值。显式推理链能够改变模型的

任务表现[2]，自校验与逐步验证则提示复核过程本身

可能构成独立的能力维度[10-11]。进一步看，已有工作

还尝试把多步推理拆分为路径生成和答案校准两个阶

段[12]，并区分过程反馈与结果反馈的不同作用[13]。这

些研究为本文分析任务复述、正式推理、选项分析、

检查总结和最终答案之间的资源分配提供了理论背景。 

2．4  大模型评测与Benchmark可靠性 

在大模型评测研究中，数据真实性、题目来源可

靠性和Benchmark污染问题，会直接影响实验结论的

解释力[14]。如果评测数据本身存在来源不清、答案不

稳或样本污染问题，那么模型差异和语气差异都可能

被高估或误读。因此，本文在实验之前对题目来源、

答案一致性和样本可用性做了较细致的人工核验与清

洗。 

综合以上四个方面可以看出，目前的研究在礼貌

语气、推理过程和评测规范上各自都有一定积累，但

把这三者整合起来，并在统一的中文客观题场景中进

行联合分析的工作仍然较少。本文正是在这一交叉点

上展开：既控制评测数据的可靠性，也同时观察最终

答案、词元成本和回答结构三个方面的语气效应。 

3  提示词语气对国产大模型输出结果

影响的设计方法 

本节说明本文的研究框架、变量设置、回答结构

编码方法以及统计比较口径。围绕提示词语气这个核

心自变量，本文同时考察准确率、计算成本和回答结

构三个方面，用来识别语气变化在模型输出中会表现

在哪里。 

3．1  整体研究思路 

图1展示了本文提示词语气实验的整体方案和分

析路径。整个研究自上而下分为输入层、处理层和分

析层。输入层负责固定题目内容、构造五档语气并统

一模型调用条件；处理层负责批量运行、结果提取和

数据清洗；分析层则分别开展准确率分析、计算成本

分析、回答结构分析以及错误题目重分析。

 
图 1  提示词语气实验的研究设计与数据分析流程 

在这一框架下，提示词语气作为输入变量进入统

一实验流程，随后再从最终作答结果、词元资源投入

和显性回答组织方式三个方面观察模型响应。这样一

来，语气效应既可以在最终答案上比较，也可以在作

答过程上加以识别。 

3．2  变量设计与核心指标 

本文的核心自变量是五档提示词语气：非常礼貌、

礼貌、中性、粗鲁和非常粗鲁。五档提示词共用同一

题目内容、同一回答格式和同一输出要求，变化仅体

现在礼貌措辞、态度强度以及语气强弱上。 

提示词语气对国产大语言模型输出结果的影响分析 73

2325-0208 /© 2026 ISEP



围绕这一自变量，本文设置了三类核心指标。第

一类是准确率，用来衡量模型最终作答与标准答案的

一致程度。第二类是计算成本，主要考察总词元数、

输出词元数、推理词元数以及相对中性语气的词元变

化。第三类是回答结构，用来观察模型可见输出中的

功能片段构成，以及不同语气下各类片段比重的变化。 

三类指标分别对应结果质量、资源消耗和回答组

织方式三个观察方面。把它们放在同一分析框架里，

可以更清楚地区分语气差异是先出现在结果上，还是

先出现在过程上。 

3．3  回答结构分类方法 

回答结构分析是本文的方法重点之一。对模型已

经显性输出的文本，本文先按换行和句末标点进行切

分，再依据显性词语、片段位置以及答案格式进行功

能编码。位于回答前部且包含“题干”“题目”“材料”“已

知”“根据题意”等提示词的片段，记为题干复述类；显

式讨论A/B/C/D等选项内容，或包含“排除”“选项A”“选

项B”等标记的片段，记为选项分析类；包含“综上”“因

此”“故”“再检查”“唯一”等收束性标记，并且通常位于

回答后部的片段，记为检查总结类；显式给出答案的

片段，如“答案：A”，记为最终答案类；未命中前述规

则但仍承担解释功能的片段，则归入正式推理类。 

此外，本文还保留显性社交表达和拒答/安全声明

两个补充类别，用来处理少量特殊输出。这样分类，

是为了把回答中的不同功能片段分开，再判断语气变

化主要把新增内容推向复述、分析、检查还是答案收

束。 

当同一片段同时命中多个规则时，本文按“最终答

案、拒答/安全声明、选项分析、检查总结、显性社交

表达、题干复述、正式推理”的顺序判定优先级。完成

分类后，再按片段长度比例把这一通道中的词元分配

到各功能类别上，据此统计不同语气条件下的显性作

答片段分布。 

为降低回答结构编码的主观性，本文在规则脚本

之外增加了人工抽样复核。具体做法是：按模型、语

气、通道和自动标签分层抽取 240 条片段，由两名标

注者先依据统一准则独立标注，初始一致率为 67.08%，

Cohen’s κ=0.5820；随后对分歧样本逐项复核并形成最

终共识标签。以该共识标签检查并校正规则脚本后，

当前脚本与共识标签的一致率为 77.92%（187/240）。

因此，本文把回答结构分类作为规则辅助的功能片段

指标，用于比较不同语气下的分布方向和相对变化；

它不被解释为对每句话深层语义或隐式推理质量的人

工金标准。由于词元分配依据片段长度比例估计，相

关结果主要服务于跨条件比较，而不是单条回答的精

确词元归因。 

3．4  统计比较与证据判定 

本文从整体、模型、年份场次以及学科等多个口

径展开比较。准确率差异主要借助分类统计检验来衡

量，计算成本差异主要借助均值比较和方差分析来衡

量，回答结构差异则借助各类显性作答片段占比的变

化来呈现。其中，相对中性语气的词元指标用来控制

题目和模型的基线差异，以比较同一道题在不同语气

下的资源投入变化。显著性判断以p<0.05为参考阈值，

但本文不把单一p值作为充分证据，而是同时结合效应

方向、模型一致性和困难样本重分析进行解释。 

除直接统计量外，本文还使用了两个描述性指标。

一是平均结构分布偏移，指五个核心片段占比相对中

性语气的平均绝对偏离；二是分析—检查差值，指检

查总结类片段占比变化减去选项分析类片段占比变化，

用来概括新增内容更偏向逐项分析，还是更偏向后段

检查。 

本文还引入“错误题目重分析”作为辅助比较。具

体做法是：以“模型+ 基础题目”为单位，剔除在全部

语气与重复条件下始终全对的题目，只保留至少出现

过一次错误的题目，并在这些困难样本上重新统计各

语气的准确率。这里的重复轮次固定为3次。这样做，

是为了观察语气差异在更有区分度的困难样本中是否

更明显。 

在结果表述上，本文先报告可以直接核验的统计

结果，如整体卡方检验、按模型配对的McNemar检验、

Cochran’s Q检验、单因素ANOVA、Kruskal–Wallis检

验、平均词元差值以及各类片段占比变化；随后再使

用描述性指标说明不同结果之间的关系。其中，整体

卡方检验的统计量写为： 

𝜒2 = ∑ ∑
(𝑂𝑖𝑗 − 𝐸𝑖𝑗)

2

𝐸𝑖𝑗

𝐶

𝑗=1

𝑅

𝑖=1

(1) 

其中𝑂𝑖𝑗与𝐸𝑖𝑗分别表示第𝑖行第𝑗列单元格的观测

频数和期望频数。单因素ANOVA的统计量为： 
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𝐹 =
𝑀𝑆𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛

𝑀𝑆𝑤𝑖𝑡ℎ𝑖𝑛
=

𝑆𝑆𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛
(𝑔 − 1)⁄

𝑆𝑆𝑤𝑖𝑡ℎ𝑖𝑛
(𝑁 − 𝑔)⁄

(2) 

其中𝑔表示组数，𝑁表示样本量。按这一口径处理

后，方法说明、结果报告和讨论解释可以分开表述。 

4  实验数据采集和参数设置 

在前一节的方法设计基础上，本文把研究放到统

一的中文客观题场景中来做。下文依次交代样本来源、

五档语气文本、模型调用条件以及正式运行时的数据

整理方式。 

4．1  数据来源与样本整理 

本文数据来自2023—2025年浙江卷，属于标准化

教育测评材料。试题来源明确、答案唯一且便于稳定

核验，适合在固定题目内容和输出格式的条件下开展

提示词语气对照实验。数据覆盖1月与6月试卷，涉及

语文、数学、英语、物理、化学、生物、政治、历史和

地理九门学科。研究对象限定为适合纯文本输入、标

准答案唯一且能够稳定核验的选择题，含图题、题干

不完整题以及答案无法稳定核验的题目都被排除。经

过筛选和人工核对后，最终保留635道能够在统一提示

条件下进行批量实验的标准化题目样本，其中2023年

210道、2024年220道、2025年205道。按照五档语气展

开后，共形成3175组“题目—语气”实验输入；再考虑

三次重复和三种模型，最终纳入正式统计的记录数为

28575。 

为提高实验可信度，本文对题目文本做了进一步

清洗，包括核验标准答案、补全材料题题干、统一材

料题拆分规则、清除图片依赖内容，以及把部分公式

和特殊符号转换为稳定文本格式。完成这一步之后，

原始真题才被整理成适合大语言模型批量调用的标准

化样本。 

4．2  五档语气文本与感知检验 

本文设置五档语气：非常礼貌、礼貌、中性、粗

鲁和非常粗鲁。五档提示词在任务信息、回答格式和

输出要求上保持一致，只调整礼貌措辞、态度强度和

语气强弱。这样设置以后，研究方法中定义的语气变

量就变成了可直接运行的正式提示词。 

在进入正式实验前，这五条中文表达先做了一次

受试者感知检验。问卷要求受试者按礼貌程度对五条

候选表达进行排序，再换算为礼貌分值。本文采用的

换算方式为 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  6 − 𝑅𝑎𝑛𝑘 (3) 

其中𝑅𝑎𝑛𝑘 = 1对应最礼貌，𝑅𝑎𝑛𝑘 = 5对应最不礼

貌。这样处理后，分值方向与“非常礼貌语气”到“非常

粗鲁语气”的语气顺序保持一致。问卷共获得59份有效

答卷。结果显示，五条表达的平均礼貌分值分别为4.92、

4.08、2.86、2.14和1.00，呈严格递减趋势，与本文预

设的五档语气顺序一致；相邻档位的95%置信区间没

有重叠，说明五类表达之间有清楚的层级区分。按完

整排序结果计算得到的Kendall’s W= 0.961，表明受试

者之间具有很高的一致性，其中47/59份答卷给出了与

预设顺序完全一致的五档排序。 

4．3  模型版本、重复设置与清洗规则 

实验对象为DeepSeek、Doubao和Qwen。本文调用

的模型版本分别为DeepSeek-V3.2-Reasoner（deepseek-

reasoner）、Doubao-Seed-2.0-Pro（doubao-seed-2-0-pro-

260215）和Qwen3.6-Plus（qwen3.6-plus）。每道基础

题在五档语气下都运行3次，因此每个模型形成9525条

正式记录。实验过程中统一了题目信息和输出格式，

并尽量把模型外部调用条件保持一致，以减弱非语气

因素带来的额外波动。 

模型调用参数也保持统一。正式实验中，

temperature 设为 0.0，max_tokens 设为 32768，单次请

求超时时间为 900 秒，并发数为 25，请求抖动为 1.0

秒；对支持推理强度参数的接口，reasoning_effort 设

为 medium。上述设置使重复运行更接近确定性条件，

同时也为推理词元和总词元的比较保留一致的上限口

径。 

运行日志同时保留模型回答、答案提取结果、接

口返回的词元用量以及异常重跑记录。正式统计前，

原始记录按“去重—补跑—剔除”的顺序整理：同一题

目在同一语气和同一轮次下如果出现重复请求，仅保

留与实验设计一致的正式记录；如果记录存在返回不

完整、答案提取失败或词元用量缺失等异常，则按既

定规则补跑或剔除。整理完成后，三模型均保留9525

条正式记录，且词元用量信息覆盖完整，因此主分析

直接使用接口返回的词元统计结果。 

5  提示词对大模型输出结果的分析 
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5．1  语气与正确率 

图2给出了三种模型在整合口径下相对中性语气

的总体变化。礼貌语气是唯一在三种模型上均未低于

中性语气的语气：DeepSeek为+0.157个百分点，Doubao

为+0.000个百分点，Qwen为+0.420个百分点。在本文

模型和中文客观题样本中，这一结果表现出较一致的

描述性稳定性，但尚不能认为礼貌语气相对中性语气

具有统计显著优势，更不能据此推出“语气越礼貌，

回答越准确”的结论。整体上，三种模型的正确率既

没有随礼貌程度提高而持续上升，也没有因语气更直

接而呈现稳定优势。  

图 2  准确率结果：三种模型相对中性语气的总体变化

 

图 3  准确率结果：分模型、分年份与整合口径下的比较 

图 3 将上述差异展开到不同模型、不同年份和整

合口径。其他非中性语气在局部样本中也会出现高

点，但方向随模型和年份变化，难以构成稳定规律。

仅保留“至少出现过一次错误”的题目后，困难样本中

的语气差异有所放大。这意味着，当题目本身区分度

较低、模型正确率接近上限时，语气造成的小幅变化

容易被高基线掩盖；在更容易出错的题目中，这种差

异才较容易显现。 

5．2  语气与词元成本 

图4展示了三种模型在四种非中性语气下总词元

相对中性语气的变化。横坐标依次为非常礼貌、礼貌、

粗鲁和非常粗鲁四种语气，纵坐标为总词元相对中性

语气的百分比变化；0%表示与中性语气相同，正值表

示总词元增加，负值表示总词元减少。 

三种模型的成本变化方向并不一致。DeepSeek在

粗鲁语气下的相对总词元为1.1283，即总词元较中性

语气增加12.8%；Doubao在四种非中性语气下均高于

中性语气，其中非常礼貌语气的增幅最大；Qwen则在

非常礼貌和非常粗鲁语气下低于中性语气。语气并不

是单纯增加或减少词元，而是会在不同模型中触发不 

图 4  计算成本结果：总词元相对中性语气的变化 

同的资源分配方式。这些成本变化也没有稳定转化为

正确率收益。提示词教学若只比较最终答案，容易遗

漏这一层差异；课堂实验还应记录词元用量，并检查

增加的计算成本究竟用于有效分析，还是仅仅使回答

变长。 

5．3  语气与回答结构 

所有语气条件下，显性社交表达所占比例都接近

0。这里统计的是回答文本中可以直接观察到的结构，
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不包括单独存储的推理文本。因此，本节讨论的重点

不是模型是否回复了礼貌用语，而是语气如何改变正

式推理、选项分析、检查总结和题干复述等片段的篇

幅。

 

图 5  回答结构结果：三模型默认回答结构的总体占比 

图5先给出了三模型的整体分布。可以看到，三模

型原有的回答结构并不相同：DeepSeek主要把篇幅放

在选项分析上，Doubao在正式推理、选项分析和检查

总结之间分配得较为均衡，Qwen则更集中于检查总结。

语气并未把它们改造成同一种回答模板，而是在各自

原有结构上重新分配篇幅。因而，评价语气效应时不

能只比较某一结构的绝对占比，还要考虑模型本身的

结构基线。 

5．4  教学启示与适用边界 

三类结果放在一起后，可以得到一条较清楚的结

论：语气带来的差异首先出现在词元投入和回答结构

上，只有在部分困难样本中才进一步表现为有限的正

确率变化。更准确地说，语气对作答过程的影响比对

最终结果的影响更稳定。 

高考试题题面统一、答案唯一且便于核验，适合

作为提示词课程中的控制变量实验材料。教师可以固

定题目内容、模型参数和输出格式，只改变提示词语

气，再比较答案、词元用量和回答结构。对于中文客

观题或标准化练习，“适度礼貌、任务明确、输出约

束清楚”可以作为实验的初始表达，但它不是必须遵

守的固定模板。 

本文实验使用的样本来自2023—2025年浙江卷纯

文本选择题，文本风格正式，答案可以稳定核验；三

种模型在成本增减和结构迁移方向上也并不一致。开

放问答、写作、多轮对话、数学证明、代码生成以及

口语化或含糊指令具有不同的评价标准和交互过程。

综合量化评估数据，本文建议采用“适度礼貌”的语

气同国产大模型进行交互。 

6  结束语 

本文以提示词语气为研究对象，将语气划分为五

档，重点考察其对DeepSeek、Doubao和Qwen客观题作

答的影响。整体来看，在本文样本中，礼貌语气下的

正确率不低于中性语气，且相较粗鲁语气表现得更为

稳定。研究还发现，国产大模型的词元成本和回答结

构对语气变化的响应较为明显，提示词语气更容易改

变模型的资源投入和回答组织方式。本文并不主张用

户一概采用更礼貌的提示词，而是建议把语气与任务

约束、输出结构和词元成本放在同一实验中考察。由

于本文只采用高考试题，结论仍有一定局限。标准化

题目可用于训练学生控制变量、读取过程指标，并判

断新增篇幅是否真正服务于问题求解。后续研究可扩

展任务类型和模型范围，检验语气效应在开放、模糊

和复杂推理任务中的表现。 
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