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Abstract

大型语言模型（LLM）在教育环境中被越
来越多地采用。这些应用程序超越了英文，
但目前的 LLM仍然主要以英语为中心。在
这项工作中，我们确定其在非英语语言的
教育环境中使用是否合理。我们评估了流
行的 LLM在四种教育任务中的表现：识别
学生误解、提供针对性反馈、互动辅导，以
及对六种语言（印地语、阿拉伯语、波斯
语、泰卢固语、乌克兰语、捷克语）的翻译
评分，此外还有英语。我们发现，在这些任
务上的表现与训练数据中语言的代表性多
少存在一定关系，资源较少的语言任务表
现较差。尽管这些模型在大多数语言中表
现尚可，但与英语相比，频繁的性能下降
是显著的。因此，我们建议实践者在使用
之前，首先验证 LLM在目标语言中的教育
任务表现良好。

1 引言

教育是一项多语言、多文化的事业。基于人
工智能的技术最近显示出提高学生学习体验
的潜力，世界各地的教育系统正越来越多地
采用这些工具 (Gligorea et al., 2023) 。从个性
化教学和针对性反馈到合适的内容生成和互
动辅导，这些工具提供了解决重要教育挑战
的方案 (Leon, 2024; Rooein et al., 2024; Mosher
et al., 2024)。大型语言模型如 GPT、Gemini和
Llama (OpenAI, 2023; Team, 2024; Roumeliotis
et al., 2023) 变得特别有影响力，早期证据表
明它们能够支持教师或为学生学习提供支架
(Kasneci et al., 2023; Alqahtani et al., 2023)。
尽管大多数这些大型语言模型（LLMs）在
多语言语料库上进行了训练，但它们仍然以英
语为中心。在教育环境中，未充分适应本地语
言可能会降低其效用，并通过偏袒主导语言和
文化加剧现有的不平等。在 LLMs应用的每个

⋆ Co-first authors sorted alphabetically.
0We release the collected dataset and code publicly

at github.com/eth-lre/multilingual-educational-llm-bias. The
dataset comprises 91,000 automatically evaluated model out-
puts across six languages, four tasks, and five models.

领域都会出现多语言问题。尽管风险很高，但
在教育领域应用却是十分重要的，因为 LLMs
已经被广泛使用。如果没有针对不同语言的教
育任务进行严格评估，将 LLMs应用于课堂可
能会带来新的危害形式，包括错误信息、与课
程的不一致或文化上不适当的内容。

在这项工作中，我们对前沿大型语言模型在
多种语言下完成教育任务的能力进行了一项
实证研究。我们确定了四个与教育相关的任务
（识别学生的误解、提供针对性反馈、互动辅
导和翻译评分），这些任务都有明确的与语言
无关的指标。然后，我们在包括英语在内的六
种语言（印地语、阿拉伯语、波斯语、泰卢固
语、乌克兰语和捷克语）中评估了几种前沿大
型语言模型（Claude、Gemini、GPT4o、Llama
和Mistral）的表现。

我们的结果表明，尽管英语的表现仍占主导
地位，但至少对于 GPT4o 和 Gemini-2.0-flash
这两个最佳模型而言，其他语言与之差距不
大。我们还发现，与英语提示相比，使用任务
语言的提示很少有帮助。
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2 方法

我们根据三个期望选择我们的任务集合：

• 与教育相关：我们专注于 LLMs在担任导师、
教师或教学助理角色时遇到的任务。我们不
涉及像问题解答或数学题解答之类的任务，
这些任务虽然可能与教育相关，但更是主要
在其他情境中研究的一般性任务。

• 具有语言成分：我们避开那些仅使用符号表
示的任务，例如，解数学方程。如果方程以
数学符号提供，那么在不同语言之间任务将
保持不变，使得多语言性能的问题变得无关
紧要。

• 语言不变评价：最后，我们需要在不同语言
间保持可比性的评价指标，以便高效地比
较不同语言的性能。这意味着我们不能依赖
像 BLEU或 COMET (Papineni et al., 2002; Rei
et al., 2020)这样的语言相关指标。

基于这些，我们选择了以下四个任务：

任务 1：错误观念识别。 教学的一个重要方
面是解决学生的错误概念，这首先需要识别学
生的错误概念 (Liu et al., 2023)。我们在扩展边
缘检测插值方法 数学问题数据集的基础上构
建了这一任务，该数据集包含数千道四选一的
选择题。对于许多错误的选项，我们有专家注
释的错误概念，这些概念可能导致学生选择该
选项。我们利用这些概念来构建我们的任务。
LLM会被提供一个选择题，学生的（错误）答
案，以及四个可能的错误概念。候选的错误概
念包括由专家识别的真实错误概念和从数据集
中其他存在的错误概念中随机选择的三个干扰
项。LLM 必须从这四个选项中选出正确的错
误概念（见 Example 1了解示例）。我们通过报
告预测学生错误概念的准确性来评估 LLM的
表现。由于模型必须从四个选项中选择一个，
随机基准的准确率为 25 %。

任务 2：反馈选择。 纠正学生错误概念的一
个关键步骤是生成反馈以缓解这些错误。上
述讨论的扩展开边缘插值 数据集还包括我们
在此部分中使用的所有选项的反馈信息。LLM
再次获得一个选择题、学生的答案，并且此时
有一组四个可能的反馈，LLM 必须从中选择
与学生答案相对应的反馈。请注意，虽然有 4
种可能的反馈，但其中一个对应正确答案。这
个容易识别，因为它强化了学生的回答，而对
应错误答案的反馈则试图让学生意识到他们的
错误。作为示例，请参阅 2两部分中的选项 C，
它们是各自问题中唯一没有以负面语气开头的
选项。因此，如果选择的答案也是问题的正确

答案，LLM 可能会使用一些浅层语义来选择
正确的反馈，而这是我们想要避免的。因此，
我们确保所选答案始终不正确。随机基准的准
确率为 25 %，如果在错误答案的反馈中进行
选择，准确率为 33 %。
对于更复杂的误解，单轮反馈通常不足以解
决问题，修正误解需要学生与教师之间进行多
轮对话，也称为辅导。这涉及教师 LLM（大型
语言模型）试图帮助学生识别并纠正其解答中
的错误。我们通过让教师 LLM辅导一个较弱
的 LLM，作为学生，来评估其辅导能力。教
师和学生都获得了问题，但只有教师 LLM可
以访问正确答案。学生 LLM被指示除非看到
强有力的理由，否则坚持错误的解答。教师和
学生轮流发送信息，教师的目标是让学生模型
得出正确答案，而不直接透露答案。如果学生
LLM提出答案，则认为教师取得成功。如果教
师在学生得到答案之前透露了答案，则被视为
告知。如果在没有告知的情况下取得成功，则
称为调整后的成功。该任务最终通过辅导得分
进行评估，该得分是成功率和调整后成功率之
间的调和平均值。
这项任务与该列表中的其他任务至少在两个
重要方面有所不同。首先，它是一个多轮对话
任务，因此没有猜测答案的空间。其次，最终
评估取决于学生 LLM的表现，因此学生 LLM
的多语言能力也限制了该任务的适用性。这些
因素使得这个任务对 LLM来说运行得更慢并
且更复杂。
一个在语言学习中使用大型语言模型（LLM）
增多的常见教育领域。这个领域的一个代表性
任务就是给学生提供的翻译打分。虽然我们缺
乏跨语言的适当数据集，这些数据集包含翻译
及其相应的评分，但我们可以通过以下事实来
近似这个任务：一段句子的机器翻译应该比一
个单词被随机单词替换的精确翻译获得更高的
评分。
我们使用来自 Duolingo的英语→西班牙语

SLAM 数据集 (Settles, 2018) 的英语句子，这
些句子被机器翻译成其他语言。我们选择该数
据集是因为它旨在用于翻译，因此应包含较少
难以翻译的句子。我们过滤掉不以句点结尾或
少于五个单词的简单句子。对于每个翻译的句
子，我们通过将句子中的一个单词替换为从数
据集中的其他句子中随机选择的不同单词，来
创建一个相应的扰乱翻译，从而破坏翻译的流
利性和准确性。LLM 将对原始版本和扰乱版
本分别进行评分，评分从 1（完全不正确）到
5（完美不误），并期望给扰乱版本分配一个严
格较低的分数。因此，一个随意给出分数的模
型将得分约为 40 %。
我们选择了六种语言进行实验：印地语、泰
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Language family Script Wikipedia CommonCrawl Speakers

English Germanic Latin 6973K 42.8 % 1500M
Hindi Indo-Iranian Brahmic 165K 0.20 % 609M

Arabic Afro-Asiatic Abjad 1259K 0.68 % 411M
Farsi Indo-Iranian Abjad 1034K 0.74 % 127M

Telugu Dravidian Brahmic 111K 0.02 % 96M
Ukrainian Slavic Cyrillic 1371K 0.62 % 39M

Czech Slavic Latin 566M 0.10 % 12M

Table 1: 语言信息、使用者数量（民族语 2025 ），以及被测试语言在自然语言处理中的全球表现（2025年
3月维基百科文章和 CommonCrawl中的比例）。

Figure 1: 基于 URIEL/lang2vec 的语法特征对语言
进行多维尺度缩放投影。我们实验中使用的语言已
被突出显示并显示全名，其他语言以 ISO 639/集 2
的形式展示。

卢固语、波斯语、乌克兰语和捷克语，此外还
包括英语用于比较。这些语言选择反映了多
样的语言特性、训练数据中的不同表示水平以
及不同的语言家族。印地语（印度-雅利安语）
和泰卢固语（达罗毗荼语）代表了来自印度次
大陆的重要语言，它们使用婆罗米系文字，并
且在 CommonCrawl和维基百科中均表示不足。
波斯语和阿拉伯语提供了对从右到左的辅音音
素文字上大型语言模型性能的洞察，而乌克兰
语和捷克语则让我们通过分别使用西里尔字母
和拉丁字母研究中等资源形态丰富语言中的泛
化能力。

为了评估我们所选语言的类型学多样性，我
们使用了 URIEL 类型学数据库 (Littell et al.,
2017)和 lang2vec ，它们基于一系列类型学、
谱系和地理特征提供了语言的稠密向量表示。
根据该软件包的推荐，我们提取了 syntax特
征，并对 40 种语言集进行了 k-NN 预测以补
充缺失值，这些语言集是根据我们的核心实验

语言和全球使用最广泛语言（根据 Ethnologue
(Eberhard et al., 2025)）构建的联合集。我们使
用多维尺度法将每种语言特征向量投影到二维
中，从而生成一个二维语言相似性图。这使我
们能够可视化（见 Figure 1）我们所选语言的
相对句法多样性，并确认这些语言跨越了一个
广泛的类型学空间。可视化表明，我们的语言
选择（突出显示部分）在类型学景观中分布良
好。

我们通过机器翻译获取所有上述语言的任
务。按照 GPT4 技术报告的 (?, Figure 5) ，我
们使用 Azure Translate将所有示例翻译成目标
语言。然而，这为非英语语言的任务引入了额
外的噪声源。事实上，在手动审核一些翻译后，
确实看起来这些翻译虽然不错，但不如它们的
英文版本易于理解。这一发现进一步得到了翻
译的 COMET DA,XL

23 (Rei et al., 2023) 分数的证
实（见 ??）。这意味着我们观察到的英语和其
他语言表现之间的任何差异不能被确凿地归因
于被测试的 LLM。然而，我们仍然可以在同
一种语言中比较不同 LLM的性能，因为所有
LLM使用的是相同的翻译。此外，如果至少有
一个 LLM在给定语言的任务中表现良好，我
们可以相当确信该任务语言对的翻译也是足够
好的。

我们评估了六种因其多语言能力而受到称
赞的最先进的大型语言模型：GPT-4o、Gemini
2.0 Flash、Claude 3.7 Sonnet、Llama 3.1 405B、
Mistral Large 2407和 Command-A。我们将所有
采样参数保持为默认设置。对于提示，我们使
用了一种简单的流水线推理提示方法，首先要
求模型解释为何选择某个答案，然后在单独的
提示中要求选择该答案。根据文献，目前不清
楚将提示本身翻译成目标语言或保持其为英文
是否有利，因此我们尝试了两种选项。

对于每个任务，我们使用 1000个样本来报
告我们的结果，这些样本是从数据集中随机抽
取的，除了辅导任务中的 200个样本，该任务
是多轮对话。
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English prompt Translated prompt
Language GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A

English 97.6 % 96.2 % 95.1 % 94.0 % 95.0 % 95.3 % 97.6 % 96.2 % 95.1 % 94.0 % 95.0 % 95.3 %
Hindi · 94.5 % · 93.2 % · 91.9 % · 89.8 % · 91.8 % · 93.2 % · 95.5 % · 93.6 % · 89.6 % · 90.4 % · 90.6 % · 91.4 %
Arabic · 95.9 % · 93.0 % · 92.0 % ⋆ 86.0 % · 92.6 % · 93.4 % · 95.9 % · 93.0 % · 92.8 % · 90.9 % · 92.0 % 94.0 %
Farsi · 94.8 % · 93.3 % · 93.0 % · 87.5 % · 92.7 % · 93.1 % · 95.1 % · 94.4 % ⋆ 68.0 % · 88.3 % ⋆ 66.9 % · 93.6 %
Telugu · 95.2 % · 92.2 % · 89.9 % · 86.9 % · 89.7 % ⋆ 85.5 % · 94.2 % · 90.8 % ⋆ 68.6 % ⋆ 83.6 % ⋆ 35.5 % ⋆ 77.9 %
Ukrainian · 95.7 % 94.9 % · 92.9 % 93.3 % 94.4 % 94.9 % · 95.6 % · 94.3 % ⋆ 56.6 % · 90.4 % 94.2 % 93.9 %
Czech 96.9 % 95.1 % 94.5 % 92.3 % 94.5 % 94.1 % 96.6 % 95.8 % ⋆ 70.2 % ⋆ 81.6 % ⋆ 41.0 % 94.5 %

Table 2: 误解识别任务的结果（准确性）。我们用单侧 95 %置信度 t检验标记出显著低于英语的结果（至
少 10 % = ⋆，至少 5 % = ⋆，否则为 ·）。

English prompt Translated prompt
Language GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A

English 53.4 % 38.2 % 17.0 % 51.1 % 48.5 % 39.7 % 53.4 % 38.2 % 17.0 % 51.1 % 48.5 % 39.7 %
Hindi · 48.7 % 35.6 % · 13.0 % · 43.6 % · 40.5 % · 31.6 % ⋆ 32.1 % ⋆ 13.4 % ⋆ 6.2 % · 44.3 % ⋆ 18.6 % ⋆ 18.8 %
Arabic · 49.6 % ⋆ 28.7 % · 13.9 % · 45.3 % ⋆ 38.8 % · 33.3 % · 48.8 % ⋆ 10.7 % 16.3 % 48.1 % ⋆ 27.8 % ⋆ 28.9 %
Farsi 50.2 % ⋆ 27.9 % · 11.3 % · 44.9 % · 41.3 % ⋆ 30.9 % · 45.9 % · 31.6 % 16.3 % · 44.0 % ⋆ 33.5 % · 35.5 %
Telugu · 45.2 % ⋆ 27.6 % · 10.4 % · 43.4 % ⋆ 34.0 % ⋆ 26.3 % ⋆ 13.9 % ⋆ 12.7 % ⋆ 6.1 % ⋆ 37.7 % ⋆ 15.5 % ⋆ 9.5 %
Ukrainian 50.3 % · 33.2 % · 13.0 % · 44.8 % · 41.3 % · 32.2 % ⋆ 35.9 % ⋆ 19.6 % ⋆ 8.1 % 52.8 % ⋆ 31.0 % ⋆ 27.2 %
Czech 49.9 % 37.8 % · 14.1 % · 46.5 % · 41.6 % ⋆ 30.7 % ⋆ 42.7 % ⋆ 26.1 % 19.2 % · 46.6 % ⋆ 35.5 % · 35.6 %

Table 3: 反馈选择任务的结果（准确率）。我们用单侧 95 %置信度 t检验标记结果比英语显著低的情况
（至少低 10 % = ⋆，至少低 5 % = ⋆，否则 ·）。

Harmonic mean Success/1-Telling
GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A

English 94.7 % 97.0 % 22.1 % 93.0 % 82.0 % 95.5 % 96.0/2.5 % 97.5/1.0 % 96.5/84.0 % 93.5/1.0 % 82.0/0.0 % 96.0/1.0 %
Hindi 90.5 % 92.7 % 24.2 % ⋆ 72.2 % 73.5 % · 88.4 % 95.0/8.5 % 93.0/0.5 % 89.5/75.5 % 77.5/10.0 % 73.5/0.0 % 91.0/5.0 %
Arabic 91.4 % 89.7 % 24.3 % · 84.2 % 75.2 % 87.4 % 94.5/5.9 % 90.0/0.5 % 91.0/77.0 % 86.0/3.5 % 75.5/0.5 % 93.0/10.5 %
Farsi · 85.6 % ⋆ 81.3 % 28.7 % 77.2 % · 65.8 % · 77.8 % 89.0/6.5 % 87.5/11.5 % 91.5/74.5 % 78.0/1.5 % 69.5/7.0 % 91.0/23.0 %
Telugu ⋆ 50.1 % ⋆ 39.5 % 27.7 % · 58.9 % ⋆ 2.9 % ⋆ 40.7 % 77.5/40.5 % 77.5/51.0 % 85.5/69.0 % 61.0/4.0 % 59.0/57.5 % 63.5/33.5 %
Ukrainian 91.2 % 91.5 % 23.5 % · 81.2 % 71.5 % 90.9 % 93.0/3.5 % 92.0/1.0 % 91.5/78.0 % 84.0/5.5 % 71.5/0.0 % 93.5/5.0 %
Czech ⋆ 43.8 % ⋆ 44.1 % 17.2 % 70.2 % ⋆ 2.9 % ⋆ 21.5 % 65.5/32.5 % 73.5/42.0 % 90.0/80.5 % 71.5/2.5 % 52.5/51.0 % 77.0/64.5 %

Table 4: 辅导任务的结果（调和平均数、成功率和告知）。在成功和告知中，如果结果显著低于英语（至
少比英语差 10 % = ⋆，至少比英语差 5 % = ⋆，否则为 ·），则用单侧 95 %置信 t检验进行标记。告知指
标被反转，即数值越高越好。

English prompt Translated prompt
Language GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A

Hindi 91.5 % 74.1 % 92.1 % 77.6 % 82.4 % 77.9 % 93.8 % 88.5 % 56.5 % 86.5 % 87.6 % 81.3 %
Arabic 98.6 % 97.9 % 99.2 % 98.8 % 97.5 % 99.0 % 98.8 % 98.3 % 67.2 % 98.6 % 97.8 % 97.9 %
Farsi 95.3 % 93.5 % 96.0 % 96.4 % 92.3 % 96.6 % 96.8 % 96.0 % 67.0 % 96.4 % 94.1 % 96.2 %
Telugu 77.2 % 33.7 % 81.0 % 51.9 % 48.7 % 25.2 % 82.8 % 46.8 % 40.7 % 82.1 % 67.1 % 15.6 %
Ukrainian 98.0 % 97.3 % 96.9 % 96.5 % 97.3 % 98.3 % 98.1 % 97.9 % 85.3 % 97.7 % 98.4 % 98.2 %
Czech 98.7 % 98.3 % 98.9 % 98.3 % 97.5 % 98.8 % 99.3 % 98.8 % 80.8 % 98.7 % 99.5 % 99.2 %

Table 5: 翻译评分任务的结果（准确率）。

3 结果

在本节中，我们描述了五个流行的大型语言模
型在 Section 2中描述的四项任务上的结果。主
要结果如 Tables 2 to 5所示。

英语对大型语言模型来说最简单。 英语与其
他语言之间的差距通常是很大的。平均来看，
在所有任务（不包括翻译）和模型中，英语的
表现为 70.9 %，而印地语为 63.1 %，捷克语
为 55.3 %，乌克兰语为 67.8 %，泰卢固语为
49.7 % ，波斯语为 66.2 % ，阿拉伯语为 67.4
% 。这本身并不能明确说明这种差距是由于
大型语言模型的能力不足还是翻译质量较差所
致。泰卢固语效果不佳主要是由 Command-A

和 Mistral 造成的。前者的表现不足为奇，因
为在我们的列表中，泰卢固语是唯一一种未
被 Command-A官方支持的语言 (Cohere et al.,
2025) 。另一方面，Mistral 仅列出了 12 种支
持的语言 ，而我们只测试了其中的印地语和
阿拉伯语。泰卢固语在 CommonCrawl和维基
百科中的代表性也最低，因此这个结果是可以
预期的。对于捷克语辅导表现低下的手动分析
显示，交流过程中各种语言的正式程度不断转
换，令人分心。此外，捷克课堂上使用的语言
具有特殊性，可能在互联网上并不常见。

www.xueshuxiangzi.com

https://mistral.ai/news/mistral-large-2407
https://mistral.ai/news/mistral-large-2407


模型性能和一致性。 Mistral 在非英语语言
中的一致性最差（平均偏差 1 =0.204）。例如，
它在捷克语和泰卢固语的辅导任务中完全失
败，尽管在同一任务的其他语言中表现尚可。
Command-A 稍好一些（平均偏差 ?? =0.179）。
此外，即便我们将泰卢固语排除在分析之外，
Command-A仍然是列表中倒数第二差。另一方
面，Gemini是最一致的（平均偏差 ?? =0.075），
而且也是第二好的表现者（平均得分为 74.3 %
）。GPT4o是表现最好的模型（平均 76.9 %），
而 Claude表现最差（平均 50.0 %），主要由于
反馈和辅导任务。
尽管与误解识别任务相似，但在反馈任务中
的表现最差。尽管 Claude仍然是表现最差，同
时表现比随机更差的模组，所有模型都在这一
任务中表现不佳。在 Table 9的进一步分析中
显示，所有模型倾向于默认与正确答案对应的
反馈，其思维过程是“无论学生的错误是什么，
这是提供给学生最多正确答案信息的反馈。”
大多数模型在翻译评估任务中表现良好，准确
性甚至高于人类注释者，这些注释者接受了与
之类似扰动的注意力检查 (Kocmi et al., 2024;
Zouhar et al., 2025)。它们在误解任务中也表现
不错，大多数得分百分数（至少在英文提示情
况下）都在 90分以上。辅导任务似乎在各个
模型和语言之间表现最不一致。一般来说，所
有模型在捷克语和泰卢固语中表现不佳，同时
Claude在所有语言中都表现不佳。避免直白陈
述似乎是所有模型在这方面面临的更大挑战，
尽管成功率也不太一致。

英文和翻译的提示。 除了辅导任务外，使用
英语提示比使用翻译提示表现更好（平均 71.6
%和 66.2 %）。例外是 GPT、Llama、Gemini和
Mistral在翻译任务中，以及 Gemini在反馈任
务中，虽然大多数情况下差别不是很大。注意，
有些较差的表现可能归因于提示被翻译和检查
正确性，而不是直接用目标语言书写，这可能
引入一些翻译腔。无论如何，我们认为最好保
持提示为英语。对于设计多语言应用的英语开
发人员来说，一个额外注意点是，保持提示为
英语可以确保思维链保持英语，使得进行合理
性核查更加容易。

4 相关工作

在庞大的多语言数据集上训练的大型语言模
型在诸如文本生成、翻译和对话 (Brown et al.,
2020)等任务中表现出色，使其成为智能辅导
系统（ITS）(Corbett et al., 1997; Pal Chowdhury
et al., 2024)中的有前途的工具。先前的研究探

1我们计算每个任务在六种语言中的标准差，然后计
算平均值。

索了它们在教育环境中的应用，例如动态学生
互动 (Schmucker et al., 2023)、模拟专家和新手
行为 (Liu et al., 2023)，以及解决数学文字问题
(Opedal et al., 2023)。
除了数学背景，LLMs也被探索用于其他形
式的学习。(Cui and Sachan, 2023)研究了 LLMs
在语言学习者的自适应和个性化练习生成中的
应用，而 (Wang et al., 2023) 则研究了对话式
辅导策略如何帮助学生理解。此外，LLMs还
被用来评估语法正确性和翻译准确性 (Kocmi
and Federmann, 2023; Omelianchuk et al., 2024;
Freitag et al., 2024)，促进自动化作文评分 (Pack
et al., 2024)，并在二语写作中提供纠正性反馈
(Han et al., 2024)。
虽然 LLM在英语方面表现出色，但它们在
其他语言方面的能力往往有所不同，这反映了
在预训练语料库中高资源语言的过度代表性。
例如，Koto et al. (2023)介绍了 IndoMMLU，它
揭示了印尼语和英语环境之间显著的性能差
异。类似地，Holtermann et al. (2024) 调查了
LLM 在 137 种语言中的表现，并将性能差异
归因于标记化策略。Li et al. (2024); Armengol-
Estapé et al. (2022)进一步发现预训练数据比例
与性能之间存在很强的相关性，再次确认了高
资源语言和低资源语言之间的差距。对于加泰
罗尼亚语，Armengol-Estapé et al. (2022)发现尽
管 GPT-3在生成任务中表现良好，但其理解能
力受到该语言中等代表性的限制。
最近的工作开始更加直接地解决多语言教
育问题。Cohere For AI的 Kaleidoscope (Salazar
et al., 2025) 和 Aya (Üstün et al., 2024) 等项目
旨在支持文化多样的语言，而 SEA-HELM (Su-
santo et al., 2025)和 ECLeKTic (Goldman et al.,
2025)则分别强调东南亚和跨语言背景下的文
化基础评估。这些努力突出了需要多语言基准
来超越以英语为中心的评估。
先前的教育学研究倾向于评估单一的大语言
模型在单语环境中的表现。我们通过在多任务
中进行基准测试填补了这一空白。具体而言，
我们在多个模型和语言中进行零样本实验，以
更好地分析它们在现实世界中的适用性。

5 结论

我们分析了六个著名的最新大语言模型在除了
英语之外的六种语言上执行四项教育任务的表
现。我们的发现是，虽然英语的表现仍然优于
其他语言，但与其他模型的表现落差并不总是
很大。特别是，我们发现 GPT4o和 Gemini 2.0
在所有语言上的表现始终如一，只有少数例
外。我们还注意到，在解决多语言任务时，英
语提示效果与目标语言书写的提示效果相当，
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甚至更好。这为轻松将为英语开发的应用程序
移植到不同语言中提供了机会。然而，我们也
注意到某些模型在某些任务和语言上的表现可
能会很差，因此建议在部署之前，先验证特定
模型在特定语言上的具体教育相关任务的表现
是否良好。

6

局限性
所展示的实验可以自然地扩展到更多的语
言。选定的语言代表了作者熟悉度与语言多样
性之间的平衡，这对于有意义的定性分析是必
要的，并由它们在 URIEL 特征空间中的分布
所证明。同样地，我们只涵盖了六种 LLM。在
这两种情况下，实验成本（参见 Table 6）都变
得过于昂贵，这促使了本文中的数据发布以支
持进一步研究。
此外，如前所述，翻译质量仍然是一个关注
点。一个更为彻底的评估将涉及每个任务的人
力翻译，类似于多语言基准测试MMLU (Xuan
et al., 2025)，但若要对我们所有的任务这样进
行处理将会消耗大量资源。
最后，这组任务并不能完整地代表教育领域
中的问题，主要是因为大多数更复杂的任务缺
乏明确的与语言无关的度量标准。
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Input Options

Question: Which
number is the great-
est?
Student answer:
6.079

A: Confuses powers and multiples,
B (correct): When multiplying a surd by an integer to write as one surd, squares the number under
the surd rather than the number in front,
C: When ordering integers, orders from the digits at the end instead of the digits at the start,
D: Does not understand that when multiplying both sides of an equation by an amount every term
must be multiplied by the same amount

Question: What is
the lowest common
multiple of 8 and 4
?
Student answer: 4

A: Subtracts instead of adds when answering worded problems,
B (correct): Confuses factors and multiples,
C: Rounds up instead of down,
D: Adds instead of multiplying when expanding bracket

Example 1: Two examples of the misconception identification task (English).

Input Options

Question: 6 pencils
cost č1.50. How
much do 3 pencils
cost?
Student answer:
25p

A (student answer): I think you have made an arithmetic error when halving č1.50. Use short division
to divide by two,
B: I think you have used the incorrect notation for money. Consider how the monetary values in the
question are written,
C (correct answer): If 6 pencils cost č1.50, then 3 pencils cost half of č1.50, which is č0.75 or 75p.,
D: I think you have found the cost for one pencil. The question asks for the cost of 3 pencils.

Question: A film
starts at 8.50pm.
The film lasts
2 hours and 52
minutes. What
time does the film
finish?
Student answer:
11.02pm

A (student answer): This isn’t quite right. Remember that there are 60 minutes in an hour, not 100 :),
B: I think you’ve confused your method a little. Noticing that 2 hours and 52 minutes is just 8 minutes
less than 3 hours is super, just make sure you add and subtract in the correct directions though :),
C (correct answer): Almost there! Take care to notice how many hours and minutes you’re adding
here. Is your answer 2 hours and 52 minutes later than 8.50pm?,
D: Adding 2 hours to 8.50pm gives 10.50pm. Adding 10 minutes on takes us to 11.00pm, and adding
the remaining 42 minutes gives 11.42pm.

Example 2: Two examples of the feedback selection task (English).

Math Problem Student’s (Incorrect) Solution Correct Solution

Sam sells bread. He has a target of selling 120
crates of bread in a week. One week he was
closed on Monday and Friday. Over the week-
end he sold 20 crates. On Tuesday he sold 15
crates, on Wednesday 12 crates, and Thursday
18 crates. By how many crates was Sam off
from his target for the week?

Sam had 5 days to sell bread because he was
closed on Monday and Friday. He sold a total
of 20 + 15 + 12 + 18 = 65 crates of bread from
Tuesday to Thursday. Adding the 20 crates he
sold over the weekend, Sam sold a total of 65 +
20 = 85 crates of bread in a week. Sam was off
from his target by 120 - 85 = 35 crates of bread.

During the whole week
Sam sold 15 + 12 + 18
+ 20 = 65 crates. Sam
was off his target by
120 - 65 = 55 crates.

Sophia is thinking of taking a road trip in her
car, and would like to know how far she can
drive on a single tank of gas. She has traveled
100 miles since last filling her tank, and she
needed to put in 4 gallons of gas to fill it up
again. The owner’s manual for her car says
that her tank holds 12 gallons of gas. How
many miles can Sophia drive on a single tank
of gas?

Sophia used 4 out of the 12 gallons of gas in her
tank, so there are 12-4 = 8 gallons of gas left
in the tank. If Sophia can drive 100 miles on
4 gallons of gas, then she can drive 100/4 = 25
miles per gallon. Therefore, with 8 gallons of
gas left in the tank, Sophia can drive 25 x 8 =
200 miles on a single tank of gas.

To find miles per gal-
lon, divide 100 miles
/ 4 gallons = 25 miles
per gallon. To find how
far Olivia can go on
a single tank, multiply
25 miles per gallon Œ
12 gallons = 300 miles.

Example 3: Two examples of the tutoring task.

English Source Original Translation Perturbed Translation Language

It is a kind of tomato.

Hindi
Arabic
Farsi
Telugu
Ukrainian

Je to druh rajete. matka to druh rajete. Czech

Example 4: A single example of the translation grading task for non-English languages.
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Model API Total Miconception Feedback Tutoring Translation

Mistral Mistral API $ 410 $ 135 $ 135 $ 90 $ 50
Claude Anthropic $ 470 $ 150 $ 150 $ 105 $ 75
Command Cohere $ 400 $ 125 $ 125 $ 85 $ 65
Llama Together.ai $ 450 $ 145 $ 145 $ 100 $ 70
GPT4o Open AI $ 60 $ 18 $ 18 $ 14 $ 10
Gemini Google Genai $ 20 $ 7 $ 7 $ 4 $ 2

Table 6: 实验的大致费用。不包括税费或货币转换费用。总成本约为 $ 1810，此外还有大约 $ 500用于初
步实验。

English prompt Translated prompt
Language GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A

English 0.0 % 0.7 % 0.1 % 2.1 % 0.0 % 0.9 % 0.0 % 0.7 % 0.1 % 2.1 % 0.0 % 0.9 %
Hindi 0.0 % 1.6 % 0.4 % 2.3 % 0.0 % 0.4 % 0.0 % 0.9 % 0.2 % 2.5 % 0.0 % 0.1 %
Arabic 0.1 % 1.7 % 0.2 % 2.1 % 0.0 % 0.2 % 0.0 % 1.1 % 0.3 % 2.2 % 0.0 % 0.1 %
Farsi 0.0 % 1.8 % 0.2 % 2.0 % 0.0 % 0.3 % 0.0 % 1.6 % 0.2 % 2.9 % 0.0 % 0.1 %
Telugu 0.0 % 0.1 % 0.0 % 2.2 % 0.0 % 0.4 % 0.0 % 0.3 % 0.1 % 1.7 % 0.0 % 0.0 %
Ukrainian 0.1 % 1.6 % 0.1 % 2.2 % 0.0 % 0.3 % 0.0 % 1.8 % 0.4 % 1.6 % 0.0 % 0.1 %
Czech 0.1 % 1.6 % 0.1 % 1.9 % 0.0 % 0.7 % 0.0 % 1.4 % 0.0 % 0.7 % 0.0 % 0.5 %

Table 7: 识别误解任务的响应错误率。

English prompt Translated prompt
Language GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A

English 0.0 % 0.3 % 0.0 % 1.3 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.3 % 0.0 % 1.3 % 0.0 % 0.0 %
Hindi 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.1 % 0.0 % 0.1 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.0 % 0.0 % 0.2 %
Arabic 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.5 % 0.0 % 0.1 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 2.1 % 0.0 % 0.2 %
Farsi 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.2 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.1 % 0.0 % 0.1 %
Telugu 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.7 % 0.0 % 0.1 % 0.0 % 0.2 % 0.0 % 1.8 % 0.0 % 0.1 %
Ukrainian 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.9 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.3 % 0.0 % 0.0 %
Czech 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.1 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 3.0 % 0.0 % 0.0 %

Table 8: 反馈选择任务的响应错误率。

English prompt Translated prompt
Language GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A

English 23.7 % 45.8 % 75.0 % 27.8 % 23.0 % 35.1 % 23.7 % 45.8 % 75.0 % 27.8 % 23.0 % 35.1 %
Hindi 30.3 % 42.3 % 79.6 % 34.9 % 29.9 % 47.9 % 55.5 % 78.9 % 87.7 % 33.2 % 68.9 % 71.3 %
Arabic 28.0 % 54.1 % 79.5 % 35.3 % 32.9 % 44.0 % 21.9 % 81.7 % 73.6 % 22.4 % 36.4 % 49.5 %
Farsi 28.5 % 52.5 % 82.5 % 31.6 % 32.6 % 45.5 % 21.6 % 52.1 % 75.1 % 29.3 % 30.3 % 28.9 %
Telugu 29.2 % 55.6 % 81.5 % 35.2 % 33.1 % 52.4 % 78.3 % 73.8 % 89.5 % 37.9 % 70.9 % 78.8 %
Ukrainian 27.3 % 49.4 % 80.3 % 32.7 % 33.5 % 45.2 % 47.3 % 69.7 % 87.1 % 20.7 % 46.7 % 49.7 %
Czech 27.9 % 39.5 % 80.2 % 30.2 % 31.8 % 49.0 % 34.9 % 59.5 % 67.8 % 23.0 % 33.1 % 38.0 %

Table 9: 反馈选择任务中默认正确答案的比率。

English prompt Translated prompt
Language GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A GPT4o LLama Claude Gemini Mistral Cmd-A

Hindi 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.2 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %
Arabic 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 3.7 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %
Farsi 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %
Telugu 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.5 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %
Ukrainian 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 1.5 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %
Czech 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 2.8 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %

Table 10: 翻译评分任务的响应错误率。
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A 实验提示

A.1 任务：错误概念识别
我们使用了一系列的三个提示：

Systemprompt :
You are an expert math tutor who knows about all grade-school level math misconceptions. Your task is
to select the accurate type of misconceptions your student has based on the (incorrect) answer he/
she gives to a multiple-choice math question. You will be given 4 misconceptions types. Your selected
misconception type should correspond to the given question and answer. Explain your reasoning

Usermessage1 :
Question: {QUESTION}
Selected Answer: {SELECTED_ANSWER}
Misconceptions:
A. {Misconception 1}
B. {Misconception 2}
C. {Misconception 3}
D. {Misconception 4}

与选定答案相对应的误解位置在每个问题中旋转。随后的助手信息被存储为思维链。之后，我
们发送了第二条用户消息。

Usermessage2 :
Now based on your above explanation, output the option corresponding to the correct misconception.
Only say 'A', 'B', 'C', or 'D' without any other text. Do not say anything else.

这一部分的回答是最终答案。我们会重新生成，直到收到 ‘A’、‘B’、‘C’或 ‘D’的答案，最多尝
试 20次。如果没有收到答案，则保存 ‘E’的回应。
此方法适用于除了 Gemini之外的所有模型。在 Gemini的情况下，我们使用 generate_content
方法，该方法推荐用于非聊天任务，并允许单个用户消息。在这种情况下，获得连贯思维后，我
们使用相同的系统提示进行新查询，但用户消息为：

Geminimessage :
You have previously given the following answer and explanation:
{COT}
Now based on your above explanation, output the option corresponding to the correct misconception.
Only say 'A', 'B', 'C', or 'D' without any other text. Do not say anything else.

注意，最后一部分与用户消息 2相同
当使用翻译的提示时，系统提示、用户消息 2和双子消息会被翻译成目标语言。
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A.2 任务：反馈选择

Systemprompt :
You are an expert math tutor who specialises in providing precise and helpful feedback for grade-
school level math questions. Your task is to select the correct explanation for a student's given
answer to a multiple-choice math question.

You will be provided with:
- A math question
- A specific answer chosen by the student (which can be correct or incorrect).
- Four possible explanations (labelled A, B, C, and D).
Your selected explanation should accurately correspond to the given answer. Provide your reasoning
for selecting the explanation.

Usermessage1 :
Question: {QUESTION}
Selected Answer: {SELECTED_ANSWER}
Feedbacks:
A. {Feedback 1}
B. {Feedback 2}
C. {Feedback 3}
D. {Feedback 4}

与所选答案对应的反馈位置在不同问题中会进行旋转。如果它放在位置 A、B或 C，那么与正确
答案对应的反馈将放在位置 D。否则，它将在位置 C。随后的助手信息被储存为思维链。然后，
我们发送了第二条用户信息。

Usermessage2 :
Now based on your above explanation, output the option corresponding to the correct explanation. Only
say 'A', 'B', 'C', or 'D' without any other text. Do not say anything else.

对此部分的响应是最终答案。我们重新生成，直到收到 ‘A’、‘B’、‘C’或 ‘D’的答案，最多 20次。
如果没有收到答案，则保存 ‘E’的响应。
这种方法适用于除 Gemini之外的所有模型。如果是 Gemini，推荐使用 generate_content方
法，该方法适用于非聊天任务，并允许单个用户消息。在这种情况下，在获得思维链后，我们使
用相同的系统提示进行新的查询，但用户消息为：

Geminimessage :
You have previously given the following answer and explanation:
{COT}
Now based on your above explanation, output the option corresponding to the correct explanation. Only
say 'A', 'B', 'C', or 'D' without any other text. Do not say anything else.

。注意，最后一部分与用户消息 2 相同。在使用翻译后的提示时，系统提示、用户消息 2 和
Gemini消息被翻译为目标语言。我们手动确保翻译后的格式保持不变。
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A.3 任务：辅导

Studentsystemprompt :
Student Persona: {STUDENT_PERSONA}

Math problem: {MATH_PROBLEM}

Student solution: {STUDENT_SOLUTION}

Context: You need to role-play the student, {STUDENT_NAME}, while the user roleplays the tutor. {
STUDENT_NAME} thinks their answer is correct. Only when the teacher provides several good reasoning
questions, {STUDENT_NAME} understands the problem and corrects the solution. {STUDENT_NAME} can use
calculator and thus makes no calculation errors. Send <EOM> tag at end of the student message.

Teachersystemprompt :
A tutor and a student work together to solve the following math word problem.
Math problem: {MATH_PROBLEM}
The correct solution is as follows:
{GROUND_TRUTH}

You need to role-play the tutor while the user roleplays the student, {STUDENT_NAME}. The tutor is a
soft-spoken empathetic man who dislikes giving out direct answers to students, and instead likes to
answer questions with other questions that would help the student understand the concepts, so that
she can solve the problem themselves.

{STUDENT_NAME} has come up with a solution, but it is incorrect. Please start the conversation, one
line at a time, aiming to figure out what is {STUDENT_NAME}'s solution and what is wrong with it.
Then try to get her to fix it.

对话历史被格式化为用户-助理消息对，用于教师和学生角色。我们手动设置初始消息，以目
标语言启动对话。
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后续的助手信息被存储为思维链。之后，我们发送了第二条用户信息。

Usermessage2 :
Now based on your above explanation, output the final score from 1 to 5. Only say '1', '2', '3', '4',
or '5' without any other text. Do not say anything else.

对该部分的响应是最终答案。我们会重新生成直到收到 ‘1’、‘2’、‘3’、‘4’或 ‘5’的答案，最多重
复 20次。如果没有收到答案，则记录 ‘0’的响应。
此方法适用于除 Gemini之外的所有模型。在 Gemini的情况下，我们使用 generate_content
方法，该方法推荐用于非聊天任务，并允许单一用户消息。在这种情况下，在获得链式思考后，
我们用相同的系统提示进行新的查询，但用户消息如下：

Geminimessage :
You have previously given the following answer and explanation:
{COT}
Now based on your above explanation, output the final score from 1 to 5. Only say '1', '2', '3', '4',
or '5' without any other text. Do not say anything else.

请注意，最后一部分与用户消息 2相同。
这个序列对每个句子重复两次，一次使用原始翻译，一次使用扰动后的翻译。然后将分
数进行比较。当使用英文提示时，LANGUAGE 字段设置为其英文外名，即 Hindi、Arabic、
Farsi、Telugu、Ukrainian 和 Czech。当使用翻译提示时，系统提示、用户消息 2 和 Gemini
消息被翻译成目标语言。我们手动确保翻译后格式的保持。我们也使用语言的内名，即

。
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B 翻译质量

正如我们在限制部分提到的，一个大语言模型在某种语言上表现不佳，并不一定意味着大语言
模型本身不好。这也可能意味着信息在翻译过程中丢失了。这尤其成问题，因为机器翻译系统
很可能同样遭遇大语言模型一开始就面临的资源限制。因此，我们对我们熟悉的语言（即波斯
语、阿拉伯语、捷克语和印地语）的小部分已翻译的问题进行了人工调查。对于每种语言，我们
分别分析了反馈和误解任务中的 10个问题，以及翻译评分任务中的 20个问题。
在波斯语的情况下，唯一重复出现的错误是与数学符号有关，尤其是减号被放在数字的右侧，
而不是应该在左侧。然而，这似乎是一个渲染问题，这归因于减号（‘ − ’，U+2212）经常被相
似的连字符（‘-’，U+002D）所替代，从而让渲染程序误以为是在渲染文本。由于 LLM接收的
是原始 Unicode编码作为输入，这不应该成为问题。除此之外，还有一些小的时态错误，但意思
是清楚的。
在阿拉伯语中也观察到了符号位置的问题。此外，似乎还存在一些翻译错误。例如，这里用
于描述图形移动的“travel”一词被翻译为“liyusaafir”，这更像是在说“旅行”。在翻译任务中，
我们没有发现句子中的错误。在捷克语中，错误的主要来源是上下文相关术语的不当使用。例
如，在翻译“co-interior（角）”这个词时，省略了“co”前缀，只翻译了“interior”部分。虽然
在日常讲话中这样处理还算可以，但在数学术语中，这可能会造成混淆。尽管翻译使理解变得
更加困难，但问题的核心意义得以保留。
在印地语中，我们发现了几个例子，由于译者对一词多义的误解，导致印地语句子对说印地
语的作者来说难以理解。例如，“round”这个词本来是以“approach（接近）”的意义使用，却被
翻译成了“circle（圆圈）”，而“property”这个词本来是以“quality（质量）”的意义使用，却被
翻译成了“possessions（财产）”。此外，短语“Not Quite”被翻译成了类似“Not Enough”的意
思，可能因为“quite”在印地语中没有对应的词。然而，考虑到上下文，使用“Almost”一词会
更符合语气。不过，尽管有很多翻译对于标注文者来说难以理解，但反向翻译它们后，得到了
相当不错的结果，这意味着信息没有丢失。
翻译练习显示出很少的错误，可能是因为设计的句子易于翻译。有一两处误译，但总体效果
不错。一个小问题是，使用 Python和正则表达式 ‘\b\w+\b’进行的词边界检测有时会在印地语
中识别单个字符而不是整个单词。然而，生成的句子仍然有错误，只是与我们预期的错误类型
不同。
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Figure 2: 五个大型语言模型在四个任务上的评估结果。误差条表示 95 %的置信区间（t检验）。MathDial
图展示在五次对话转轮后的辅导得分，大多数模型在五次话语对后得分持平。没有英文语言列，因为翻
译评估使用英文作为源语言。所有得分范围从 0.0到 1.0，分数越高越好，但彼此之间不可比。注意截断
的 y轴以获得更好的细节。可视化 Tables 2 to 5。
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Figure 3: 对五种大型语言模型在四个任务上的评估结果。误差条显示 95 %置信区间（t检验）。MathDial
图显示五轮后的辅导得分，大多数模型在 5对话后趋于平稳。没有英语语言栏是因为翻译评估使用英语
作为源语言。所有分数范围从 0.0到 1.0，分数越高越好，尽管它们之间不可相比。注意，为了更好地展
示细节，y轴被截断。可视化显示 Tables 2 to 5。
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