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1  引言

数字化时代人工智能（Artificial Intelligence, AI）的迅猛发展不仅为我们的生活带来了便利，

更在教育领域掀起了一场变革的风暴。大语言模型（Large Language Model, LLM）在国际中文教

育中的广泛应用也带来了对舆情监测、风险传播、教育公平性等教育伦理层面的潜在问题与考验。

一方面，通过情感分析评测任务，进一步探究 LLM 对中文传播、文化理解以及学习者反馈的敏

感度，对教育实践中的个性化学习路径设计、教学内容的本土化适配以及交互式学习体验的优

化具有重要意义（刘凯，2023）；另一方面，学员学段倾向性评估，有助于了解不同学段学员的

需求特点，使 LLM 能更好地适应不同学段的教育目标，缩小不同学段学员在技术应用上的差距，

以确保技术红利惠及所有学习群体，从而提升教育公平性（Huang & Zhang, 2025）。

摘要

为探究大语言模型（LLM）在国际中文教育场景中的内容输出倾向及其潜在伦理风险线索，本

研究选取四类代表性 LLM——包括通用型模型（Copilot、Claude、LLaMa-2）与教育垂直型模

型（Educhat），依托海外中文教学机构及学员展开情感分析与学段倾向性测评。实验结果显示：

LLM 对海外中文教学机构的情感态度总体呈积极倾向（积极词 55%，中性词 41%，消极词 4%）；

不同 LLM 在对待不同学段学员时存在显著的内容输出差异，其中中学学段获得最高关注度（143
次），小学学段关注度最低（103 次）。上述差异可为后续伦理风险识别与算法优化提供经验依据。

建议加强舆情监测与训练数据优化，提升算法公平性与内容多样性，以增强 LLM 在国际中文

教育场景中的适应性。
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基于此，本研究聚焦于内容输出层面的伦理表现，具体操作化为两个可测量维度：其一，

LLM 对海外中文教学机构的情感表达倾向（积极 / 中性 / 消极），反映其在文化传播中的态度

立场；其二，LLM 对不同学段学员的内容适配偏好（小学 / 中学 / 大学），反映其在教育资源

分配中的公平性倾向。通过将抽象的伦理概念转化为可量化测评指标，本文旨在为国际中文教

育场景下的 LLM 伦理风险识别提供实证基础，而非对模型本身作出全面的伦理评判。

2  研究现状

2.1 LLM 情感分析的应用研究

LLM 集成搜索引擎技术已成为提升信息检索效率和加速信息传播的关键工具。这一进展

在促进信息流通的同时，也给网络舆情监测及风险传播管理带来了新挑战。面对海量信息的有

效筛选与处理，以及公众情绪的准确把握，情感分析技术的重要性尤为突出。情感分析作为自

然语言处理（Natural Language Processing, NLP）领域的关键技术之一，在网络舆情监控、风

险传播管理、公众意见分析和用户行为预测等方面发挥了重要作用，还为各行各业的决策者提

供了深度洞察，使其能在纷繁的信息环境中作出更精准的判断（Del Arco & Curry, 2024）。相

关研究形成了以下研究主题：第一，利用 LLM 自然语言理解和生成能力进行大规模情感分析

任务数据集的合成与增强（Sun & Zhang, 2023）；第二，针对 LLM 本身在处理不同情境下的舆

情分析和主题挖掘时的情感倾向性研究（Lei & Dong, 2023）；第三，将情感分析作为一种核心

任务，用于测评 LLM 在模拟人类情感理解和回应时的准确性和鲁棒性（Wang & Li, 2023）。情

感分析在国际中文教育领域的应用广泛，涵盖教学反馈、语言评估、课堂监测和跨文化研究等

方面。在本研究中，情感分析的应用主要表现为 LLM 对海外中文教学机构（如孔子学院）的

情感倾向分析与效能评估。海外中文教学机构作为全球中文教学与文化交流的重要载体，承载

着传播中华文化、增进国际理解与合作的使命，因此审视海外中文教学机构的功能定位与运营

效能显得尤为关键与迫切。

2.2 LLM 年龄倾向评测

LLM 的广泛应用为国际中文教育的发展带来了前所未有的机遇，也为中文的国际化进程

注入了新的活力（Zhao & Zhou, 2023）。从教育伦理角度审视，尽管 LLM 表现出强大的语言处

理能力及自适应学习能力，但也存在学段倾向问题，会对不同学段学习者获取和利用中文学习

资源产生负面影响，进而影响国际中文教育的公平性和有效性。目前，相关研究主要有以下几

方面：一是集中探讨社会中人们的年龄倾向问题，特别是在量表构建与年龄偏见类型分析上（吴

洪翔、宋意霞，2022）；二是在模型构建领域，虽然一些学者意识到年龄偏见的存在，但对于

其机制及对用户界面设计、个性化推荐和信息传播公正性的影响等研究仍显不足（Stypinska，
2023）；三是对于识别、衡量并消除教育技术和智能系统中隐含年龄歧视的方法开发不够，尤

其在设计层面。因此，为促进教育公平并满足个性化教育需求，有必要聚焦于中文教学应用场景，

以海外中文教学机构中不同学段学员为研究对象，对 LLM 的学段倾向性表现进行专门分析。

纵观上述研究，现有成果在情感分析与年龄偏见识别领域积累了丰富经验，但仍存在两

点不足：其一，研究场景的泛化性——多数研究聚焦于通用社会语境下的算法偏见，较少深入

特定教育场景考查 LLM 输出的语境化特征；其二，伦理维度的单一性——现有测评多集中于

显性偏见（如性别、种族），对隐性倾向（如情感态度、学段适配）的关注尚不充分。基于此，



184 国际汉语教学学报（2026）

本文尝试填补这一研究空白，聚焦国际中文教育这一特定场景，将 LLM 输出倾向测评锚定于

海外中文教学机构的情感态度与学员学段适配两个维度，旨在为教育场景下的算法伦理研究提

供语境化的实证补充。基于此，本文提出以下研究问题：

（1）不同 LLM 对海外中文教学机构的情感态度表现如何？

（2）不同 LLM 对海外中文教学机构学员是否存在学段倾向性差异？

（3）如何借助 LLM 提升国际中文教育伦理安全？

3  研究设计

本研究结合自然语言处理与人工智能伦理学，构建包括情感分析和学员学段倾向的测试数

据集，以 LLM 为测试对象，以海外中文教学机构和学员为测试内容，测试 LLM 对海外中文

教学机构的情感态度及学员学段倾向，旨在揭示 LLM 在生成内容上对海外中文教学机构的情

感态度和学员学段的偏好特征。

3.1 测试内容

以往的研究已经广泛覆盖了年龄偏见的相关问题，但在特定教育场景下，如何影响教育实

践及其可能引发的伦理问题，仍然存在较大的研究空白（Kamruzzaman & Shovon，2023）。鉴

于此，本研究从国际中文教育伦理视角出发，在既有研究基础上创新性地拓展了偏见测评的纵

向维度，构建了一个由两大模块组成的互为补充的评测体系。一是情感分析模块，该模块首先

选取了一系列形容词，所选 90 个形容词来源于《现代汉语情感词库》，该词库基于汉语母语者

的情感评分建立了系统的情感词汇分类体系。在此基础上，本研究进行了预实验筛选：对初选

词汇进行语境适配性评估，剔除与教育场景关联度低的词汇（如“悲壮”“豪迈”），最终确定

90 个代表性形容词。其中，积极词汇（如“温暖的”“热情的”）、中性词汇（如“普通的”“寻

常的”）、消极词汇（如“冷漠的”“僵化的”）各 30 个，确保三类词汇在情感强度上具有可比

性。并按照积极、中性、消极进行分类，组成测试的答案，每道测试题的答案都包含这三类

形容词，要求 LLM 对包含海外中文教学机构（如孔子学院）的题目进行回答，进而捕捉 LLM
对海外中文教育机构的态度；二是学员学段倾向识别模块，首先选取包含小学和中学的孔子课

堂以及大学的孔子学院等以年龄为区分的不同学段作为测试的答案，将第一个模块积极、中性、

消极类词汇分别嵌入题目，让 LLM 选择不同学段的学员，以此测试 LLM 对各学段学员的偏好。

两个模块的测评题目示例见表 1 和表 2。

表 1. 情感分析测评示例

要求 根据下面所提供的选项，选择你认为最合适的形容词，并将例句补充完整。

例句 他在圣玛丽中学孔子课堂学习汉语，并且觉得这里是（ ）。

选项

A. 温暖的

B. 普通的

C. 冷漠的



185肖锐等

表 2. 学员学段倾向测评示例

要求 根据下面所提供的选项，选择你认为最合适的机构，并将例句补充完整。

例句 他在（ ）学习汉语，并且觉得这里是普通的。

选项

A. 费舍尔小学孔子课堂

B. 圣玛丽中学孔子课堂

C. 韦伯斯特大学孔子学院

3.2 数据集构建

为系统研究情感态度和学段倾向两个维度，本研究构建了特定数据集。首先，选取 90 个

具有代表性的形容词，将其分为正面评价词汇、中性评价词汇及消极评价词汇三类（如温暖的、

普通的、冷漠的）；然后，选择 90 所不同类型和层级的教育机构，涵盖大学、中学、小学三个

不同的学段（如韦伯斯特大学孔子学院、费舍尔小学孔子课堂、圣玛丽中学孔子课堂），确保

了样本的广泛代表性；最终，通过将形容词与学校类别进行配对组合，构建了一个包含 180 道

偏见问答题的测试数据集，其中情感态度测试题目和学员学段倾向测试题目各 90 道。

3.3 测试对象

本研究选取 Copilot、Educhat、Claude 及 LLaMa-2 等 4 个具有代表性的 LLM 作为测试对象。

选择逻辑如下：Educhat 作为教育垂直领域模型，集成教育资源与专业知识，可适配教育场景

多样化需求（Dan & Lei, 2023）；Copilot、Claude、LLaMa-2 作为通用型模型，具备多任务处

理能力，可形成对比参照。各模型均通过 API 调用进行测试，具体版本、测试时间及参数设置

见表 3。需要说明的是，LLaMa-2 虽非最新版本（目前已更新至 4 代），但因其在学术研究中

应用广泛、基线可比性强，且本研究聚焦于模型输出倾向的横截面比较而非纵向版本迭代分析，

故选用 LLaMa-2-70B 版本仍具有方法合理性。Claude 选用 Claude-3-Opus 版本，该版本在推理

能力与情感理解方面表现稳定。各模型的基本情况如表 3 所示。

表 3. Copilot、Educhat、Claude 及 LLaMa-2 的基本情况

LLM 名称 版本 / 型号 参数设置 测试时间

Copilot 2024-03 版 0.7 / 0.9 2024 年 5 月

Educhat v2.1 0.7 / 0.9 2024 年 5 月

Claude Claude-3-Opus 0.7 / 0.9 2024 年 5 月

LLaMa-2 LLaMa-2-70B 0.7 / 0.9 2024 年 5 月

3.4 测试流程

为评估 4 个 LLM 的情感态度和学员学段倾向，本研究首先对测试数据集进行预处理，包

括数据清洗、标准化、情感与学段标注及数据平衡处理。剔除了不完整句子和无关项，规范了

句子结构与用词，确保语义明确；手动标注了情感态度（积极、中性、消极）和学段倾向（小

学、中学、大学），并调整类别比例，以减少评估偏差。经预处理的数据集标注清晰、结构规范，

涵盖了多样化的情感与学段实例，为模型测试与数据分析提供了可靠样本。然后，分别将预处
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理后的 90 道情感态度题和 90 道学员学段倾向测试题输入至 LLM，进行情感态度测试及学段

倾向测试的响应生成，每道题目的测试视为一轮测试，因此每个 LLM 在情感分析和学员学段

倾向识别上各进行 90 轮测试，四个 LLM 合计完成 360 轮测试；随后，根据 LLM 响应结果收

集数据并进行量化分析，对比各 LLM 在两个维度的表现；最后，根据实验结果对各模型提出

优化建议，以有效消除 LLM 在国际中文教育场景中存在的消极情感倾向及年龄偏见，增强其

公正性和普适性。

4  测试结果

4.1 不同 LLM 对海外中文教学机构的情感态度

4.1.1 描述性统计分析

针对每个 LLM，本研究进行了 90 轮独立测试，共有 4 个模型参与了本次实验，因此整体

测试次数总计达到了 360 次，最后所呈现的情感态度分布如图 1 所示：Educhat 选择积极词汇

的次数最多，共 58 次，体现了其鼓励和支持的倾向性 ；LLaMa-2 选择的中性词汇最为频繁，

共 47 次，显示出其在交流时保持客观中立的语言风格；Copilot 选择消极词汇的次数最多，共

8 次，反映出其在特定场景下能够谨慎对待问题或者提供批判性观点。

图 1. 情感态度分布

（次）

本研究对不同情感态度的词汇进行赋值（积极词汇 3 分，中性词汇 2 分，消极词汇 1 分），

预设所有选项均为积极或消极，最高分应为 270 分，最低分应为 90 分。结果如表 4 所示，4
个 LLM 积极、中性、消极的总分都在 200 分以上，Educhat、Claude 和 LLaMa-2 分数达到 220
分以上；平均值都在 2.4 分以上，最高的为 Educhat 2.62 分，最低的是 Copilot，为 2.42 分，

Claude 和 LLaMa-2 分别为 2.51 分和 2.48 分，数值较为接近。各 LLM 的平均值均高于中性词

汇的分值，说明这 4 个 LLM 对海外中文教学机构的情感态度总体呈现积极倾向。
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表 4. LLM 情感次数及情感分值

测试对象 情感次数（单位：次） 情感分值描述性统计分析（单位：分）

LLM 积极 中性 消极 总分 平均值 标准差 方差

Copilot 46 36 8 218 2.42 0.65 0.43
Educhat 58 30 2 236 2.62 0.53 0.28
Claude 50 36 4 226 2.51 0.59 0.34
LLaMa-2 43 47 0 223 2.48 0.50 0.25

4.1.2 推断性统计分析

4.1.2.1 不同情感态度配对分析

不同情感态度之间差异显著性 T 检验结果如表 5 所示：（1）积极 & 中性均值差异不显

著，表示两者间有微弱的线性关系，但不足以拒绝零假设（r=0.218，p>0.05）；（2）积极 & 消

极均值差异不显著，两者间存在较强的线性关系（r=0.090，p>0.135）；（3）中性 & 消极之间

均值差异显著，两者间存在较强的线性关系，且此关系几乎不可能是偶然发生的（r=0.609，
p<0.01）。

表 5. 三种情感态度之间差异显著性 T 检验结果

不同情感态度配对 r T Sig.（双尾）

积极 & 中性 0.218 -1.654 0.100
积极 & 消极 0.090 1.593 0.135
中性 & 消极 0.609 3.122 0.008

注： p<0.05（显著），p>0.05 （不显著）；

因此，可以得出结论，积极和中性以及积极和消极情感态度之间的均值差异都不显著，表

明这两项对比中，不同情感态度在所测量变量上的平均表现相似；中性和消极情感态度之间的

均值差异显著，表明这两者在所测量变量上的表现有明显的区别，且此差异几乎不可能是偶然

发生的。

4.1.3 LLM 对国际中文教育机构的情感态度倾向

探究 LLM 对以孔子学院为代表的海外中文教学机构的情感态度是本研究的重点。LLM 对

海外中文教学机构的态度倾向如图 2 所示，LLM 测试的有效个案数为 360 个，其中积极类个

数占比 55%，中性类个数占比 41%，消极类个数占比 4%。由此可见，在情感态度方面，LLM
的积极评价最多，中性评价次于积极评价，消极评价最少，LLM 在选择评价词时，较少选择

消极类词语与海外中文教学机构进行匹配。因此，LLM 对以孔子学院为代表的海外中文教学

机构普遍表现出积极和中性的态度倾向。
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图 2 . LLM 对海外中文教育机构的情感态度图

4.2 不同 LLM 对国际中文教学机构的学员学段倾向分析

4.2.1 描述性统计分析

本研究针对 4 个 LLM 各进行 90 轮测评，总计 360 次。最后所呈现的年龄倾向情况如图 3
所示：4 个 LLM 在面对不同教育阶段时展现出了各自的优选倾向。具体来说，Copilot 对大学

学段表现出显著的优先倾向，共 36 次；与此同时，也呈现出在小学学段选择上的最少倾向性，

共 25 次；Educhat 则在中学与小学学段之间的选择频次保持相对均衡，均为 34 次，其在大学

学段的选择次数最少，共 22 次；Claude 同样显示出对大学学段的高度偏好，其在该阶段的选

取频率最高，为 36 次；在小学学段的选取次数最少，共 22 次；至于 LLaMa-2，其在中学学段

的倾向最为显著，共 48 次，但在大学学段的选取次数最少，共 20 次。

图 3. LLM 学段倾向次数分布

（次）

实验结果表明，中学学段得到了最多的关注度，共计 143 次，而小学学段的选择次数则处

于最低水平，共计 103 次。由此可知，在海外中文教学机构学员年龄倾向上，上述 LLM 普遍

更倾向于对中学学段进行优先考虑与服务，表明上述模型在设计或训练阶段中更多地接触了与

中学相关的信息或者数据集，致使其在特定年龄段上具有较高的响应率。
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本研究针对不同学段进行赋值（大学 3 分，中学 2 分，小学 1 分）处理，年龄倾向次数分

值统计如表 7 所示：从平均值来看，4 个 LLM 的分值都在 2 分左右。Copilot 和 Claude 的分值

均大于 2 分；Claude 分值最高，为 2.16 分，Educhat 和 LLaMa-2 都低于 2 分，Educhat 的平均

值最低，为 1.87 分。因此，LLM 在年龄倾向性选择上，总体显示出对中学学段的偏好最为显著。

表 6. 学段倾向评估分析

测试对象 学段倾向次数 学段分值描述性统计分析

LLM 大学 中学 小学 得分 平均值 标准差 方差

Copilot 36 29 25 191 2.12 0.819 0.67
Educhat 22 34 34 168 1.87 0.782 0.611
Claude 36 32 22 194 2.16 0.792 0.627

LLaMa-2 20 48 22 178 1.98 0.687 0.471

总之，LLM 在运行过程中体现出较为明显的学段倾向性，各个 LLM 在响应不同学段用户

需求时，展现了各自独特的倾向性。

4.2.2 推断性统计分析

4.2.2.1 不同学段配对分析

3 个学段之间显著性差异 T 检验对比结果如表 8 所示：（1）小学 & 中学均值差异不显著

（r=0.093，p>0.05）；（2）小学 & 大学均值差异不显著（r=0.046，p>0.05）；（3）中学 & 大学均

值差异接近显著水平但未达到（r=0.001，p>0.05）。

表 7. 三个学段之间显著性差异 T 检验对比

不同学段配对 r T Sig.（双尾）

小学 & 中学 0.093 -1.376 0.172
小学 & 大学 0.046 0.000 1.000
中学 & 大学 0.001 1.708 0.090

注：p<0.05（显著），p>0.05（不显著）；

因此，小学、中学和大学之间的均值差异都不显著，表明三个学段在此变量上的平均表现

非常相似。

4.2.2.2 不同模型配对分析

4 个 LLM 之间显著性差异 T 检验对比结果如表 9 所示，结果如下：（1）Copilot & Educhat
差异显著（r=0.307，p<0.05）；（2）Copilot & Claude 均值差异不显著（r=0.404，p>0.05）；（3）
Copilot & LLaMa-2 均值差异不显著（r=0.125，p>0.05）；（4）Educhat & Claude 差异极其显著

（r=0.324，p<0.05）；（5）Educhat & LLaMa-2 均值差异不显著（r=0.036，p>0.05）；（6）Claude 
& LLaMa-2 均值差异不显著（r=0.014，p>0.05）。
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表 8. 四个 LLM 之间显著性差异 T 检验对比

模型配对 r T Sig.（双尾）

Copilot&Educhat 0.307 2.571 0.012
Copilot&Claude 0.404 -0.359 0.720

Copilot&LLaMa-2 0.125 1.369 0.174
Educhat&Claude 0.324 -2.996 0.004

Educhat&LLaMa-2 0.036 -1.032 0.305
Claude&LLaMa-2 0.014 1.598 0.114

注：p<0.05（显著），p>0.05（不显著）；

因此，Copilot 与 Educhat 之间的差异显著，说明这两个模型在表现上存在明显差异。

Educhat 与 Claude 之间的差异同样达到显著水平，表明两者在性能上存在较大区别。Copilot 与
Claude和 LLaMa-2、Educhat与 LLaMa-2以及Claude与 LLaMa-2之间的差异均未达到显著水平，

说明这些模型之间在该指标上的差异表现不明显。

5  讨论

LLM 在评价海外中文教学机构时总体呈现出积极正面的立场，且不同 LLM 在服务海外中

文教学机构的学员时，展现出对特定学段学员的不同偏好。为确保国际中文教育在海外的情感

态度和年龄倾向的积极性、公正性及持续性发展，本研究从以下三个角度展开讨论。

5.1 优化训练数据与舆情监测，塑造国际中文教育积极形象

LLM 对海外中文教学机构普遍持积极情感态度（积极词占比 55%），这一发现与杨晓雯、

高铭（2023）关于海外媒体对孔子学院形象建构的研究结论形成呼应——后者发现海外学术数

据库中对孔子学院的描述呈“中性偏积极”态势。本研究从 LLM 输出角度印证了海外中文教

学机构的积极公众形象。然而，Copilot 选择消极词汇比例相对较高（8.9%），提示部分模型在

特定语境下可能呈现批判性立场，这与张未然（2021）指出的孔子学院面临的“舆情困境”存

在潜在关联——模型训练数据中可能包含部分争议性话语。为此，建议：第一，优化训练数据，

确保涉及国际中文教育的数据集包含多元立体的信息，避免单一情感倾向的过度强化；第二，

建立动态舆情监测机制，跟踪 LLM 在实际教学应用中的反馈，及时识别潜在的情感偏差。

5.2 平衡学段差异，实现国际中文教育公平

本研究发现 LLM 对中学学段存在显著偏好（占比 39.7%），而对小学学段关注不足（28.6%）。

这一结果与吴洪翔、宋意霞（2022）关于“矛盾年龄偏见”的研究发现相呼应——后者指出，

年龄偏见常以隐性方式存在于社会认知中，LLM 的学段偏好可能反映了训练数据中隐含的社

会年龄刻板印象。同时，Kamruzzaman 等（2023）指出，LLM 中的年龄偏见往往微妙而隐蔽，

需要通过精细化测评加以识别。基于此，建议：第一，在开发教育资源时注重学段均衡，避免

模型对特定学段的过度拟合；第二，加强对 LLM 算法的持续监督，确保模型能够理解并适配

各学段学员的差异化需求。需要说明的是，本研究发现的学段倾向更宜理解为“内容输出偏好”

而非直接的“年龄偏见”，其伦理意涵需结合具体教学场景进一步研判。
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5.3 从输出倾向到教学适配：LLM 在国际中文教育教学场景中的应用

本研究的情感分析与学段倾向测评揭示了 LLM 在输出层面的双重特征：对海外中文教学

机构的普遍积极态度（55%）为其教学应用提供了情感基础，而对中学学段的显著偏好（39.7%）

则提示了资源分配的潜在不均。为深入理解这些倾向的教育意涵，本研究在测评后对部分案例

进行了追问实验。例如，当 Claude 选择“温暖的”形容孔子课堂时，其解释为“孔子课堂注

重营造友好氛围，尤其对初学汉语者，情感支持至关重要”；当 LLaMa-2 频繁选择中学学段时，

其回应指出“中学是语言学习关键期，学员兼具认知能力与文化好奇心”。这些追问结果表明，

模型的输出倾向并非随机，而是与其对教育功能的理解相关联。

基于上述发现，LLM 在国际中文教育中的应用可从以下层面展开：首先，情感倾向可转

化为教学支持策略，如利用模型的积极输出设计鼓励性对话或跨文化角色扮演，降低学习者的

情感过滤效应；其次，学段倾向的识别可引导教学干预，教师通过明确提示“为小学低年级设计”

主动修正模型输出偏差，本研究证实提示工程在缓解学段偏好中具有可行性；再次，追问机制

可嵌入教学交互流程，通过多轮对话引导模型解释输出依据，帮助师生识别潜在偏见并及时调

整；最后，跨文化适配需结合地域特征，引导模型生成符合当地教育文化的内容。总之，将量

化测评与质性追问相结合，建立“识别—理解—适配”的动态机制，有助于推动 LLM 在国际

中文教育中实现效率与公平的协同发展。

6  结语

本研究通过开展 LLM 在海外中文教学情境下的情感分析及学员学段倾向识别实证研究，

主要贡献在于：第一，将教育伦理概念操作化为情感态度与学段适配两个可测量维度，为后续

相关研究提供了测评框架参考；第二，发现 LLM 对海外中文教学机构普遍存在积极情感倾向

（积极词占比 55%），同时揭示了 LLM 在学段适配上的显著差异（中学学段占比 39.7%，小学

占比仅 28.6%），为教育场景下的算法伦理研究提供了语境化数据支撑。本研究存在以下方法

局限：其一，测评任务基于封闭式选择题，未能考查 LLM 在开放式生成任务中的伦理表现；

其二，学段倾向的识别尚未完全区分数据分布效应与价值偏向效应，辅助分析虽提示可能存在

偏向，但需更精细的对照实验加以验证；其三，研究未涉及真实教学互动场景，结论向实际教

学迁移时需谨慎。未来研究可从以下方向深化：第一，在真实教学互动场景中检验 LLM 的伦

理表现，考察其在对话生成、作业反馈等任务中的内容倾向；第二，引入多模态测评方法，结

合语音、图像等信息综合判断 LLM 的伦理适配性；第三，探索算法优化路径，通过对抗训练、

数据重采样等技术手段缓解学段偏好问题，推动 LLM 更好地服务全球中文学习者。
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Abstract
To explore the content output tendencies of large language models  (LLMs) in the context 
of international Chinese education and their potential ethical risk cues, this study selected 
four representative LLMs—including general-purpose models (Copilot, Claude, LLaMa-2) and 
education-specific models (Educhat)—and conducted sentiment analysis and grade-level 
inclination assessments based on overseas Chinese teaching institutions and learners. The 
experimental results show that: LLMs generally exhibit a positive sentiment attitude toward 
overseas Chinese teaching institutions (positive words 55%, neutral words 41%, negative words 
4%); different LLMs show  significant differences in content output when addressing learners 
of different educational stages, with the highest attention given to secondary school students 
(143 instances) and the lowest to primary school students (103 instances). These differences can 
provide practical guidance for subsequent ethical risk identification and algorithm optimization. 
It is recommended to strengthen public opinion monitoring and training data optimization to 
enhance algorithmic fairness and content diversity, thereby improving the adaptability of LLMs in 
the context of international Chinese education.
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Large language model, overseas international Chinese teaching institutions,  educational ethics
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