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Abstract

关于偏见归因和可解释性的新研究表明，
在处理英语文本的语言模型中，标记如何
导致偏颇行为。我们通过调整信息论偏见
归因分数指标，将其应用于处理黏着语的
模型，尤其是菲律宾语模型，以继续这条
研究路径。接着，我们通过将其应用于一
个纯菲律宾语模型和三个多语言模型来展
示我们调整方法的有效性——其中一个模
型是训练于全球语言数据上，另两个则是
东南亚数据。我么的结果表明，菲律宾语
模型往往因与人物、物体和关系有关的词
汇而产生偏见——这些实体为主题的词汇
对比于英语中的偏见贡献主题（比如犯罪、
性和社会行为）更多地偏向于动作。这些
发现指出英语和非英语模型在处理与社会
人口群体和偏见相关的输入时存在差异。

1 介绍

随着预训练语言模型（PLMs）在规模和能力上
的增长，研究它们所表现出的偏见行为也在不
断增加 (Gallegos et al., 2024; Gupta et al., 2024)
。尤其是，它们在多语言能力上的改进，与调
查多语言和非英语模型公平性如何的研究相
匹配（例如，Friðriksdóttir and Einarsson, 2024
；Fort et al., 2024；Üstün et al., 2024；Ibaraki
et al., 2024 ）。在这些研究中，来自全球各地
的自然语言处理研究者最初开发的英文偏见
评估工具和方法被调整到多文化背景中，以检
测多语言预训练语言模型表现出多少偏见。这
些多语言仿制研究在很大程度上证实了处理
非英语文本的模型中存在安全和偏见问题。例
如，Bergstrand and Gambäck (2024)发现他们实
验的挪威模型在平均 68.27 %的时间里，更倾
向于反酷儿的声明而非支持酷儿的声明。同
时，Huang and Xiong (2024)在测量中文问答模
型的偏见时，发现了某些预训练语言模型中性
别、家庭职责和职业偏见之间的刻板关联。
然而，多语言偏见研究大多集中在评估和
较少程度的缓解（例如，Reusens et al., 2023 ；
Lee et al., 2023），但并未涉及可解释性和可解
释性主题——即探索影响黑箱 PLM (Liu et al.,

2024)偏见决策的内部因素和机制。增加这些
不透明模型运作的透明度，并提高我们对其
偏见行为根源的理解，是规范其危害性和促进
公众接受这些技术的重要步骤 (Xie et al., 2023;
Lipton, 2018) 。为此，Gamboa and Lee (2024)
开发了一种可解释性指标，用于解释某些令牌
如何助长语言模型中的偏见。到目前为止，该
方法仅应用于评估英语偏见测试的 PLM，尚
未扩展到处理非英语文本的多语言模型。
在本文中，我们基于他们的工作，使用偏倚
归因分数度量来分析在处理菲律宾语（一个缺
乏高资源自然语言处理工具的语言）文本的预
训练语言模型（PLMs）中，哪些词汇和语义类
别引发了性别和性取向偏见的倾向。研究菲律
宾语中性别和性取向偏见的模型行为具有三方
面的价值。首先，东南亚对人工智能技术的快
速采用，其中弱势少数群体可能会受到 PLM
偏见和伤害的不利影响。其次，菲律宾语的黏
着形态结构与主要分析性形态结构的英语不
同，因此需要对诸如偏倚归因分数计算等依赖
于分词的方法进行些许调整。最后一个原因涉
及性别、性别酷儿及相关偏见在菲律宾语言和
文化中的表现的特殊性，这可能导致菲律宾语
模型在处理性别数据时与英语模型的管理方式
有所不同。确实，我们的研究发现，当处理英
语的模型在涉及犯罪、亲密关系和帮助这些强
调行为的主题时表现出偏见行为，而处理菲律
宾语的 PLMs则将其偏见倾向归因于属于更具
体主题的词汇——例如，那些指代有形物体和
人群的词汇。
我们的贡献有三方面：

• 我们是首个利用并调整可解释性指标来研
究在处理非英语文本的多语言模型中，单
个标记如何导致偏差行为的研究者。

• 我们调整了偏见归因评分度量的方法，最
初该方法仅用于英语，现在用于像菲律宾
语这样的黏着语。1

1代 码 可 在 https://github.com/gamboalance/
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• 我们发现了一些语义类别，这些类别导致
菲律宾 PLM在决策中存在偏见，由此明
确了应该谨慎使用这些模型的主题领域，
以及应该集中缓解努力的方向。

本文的其余部分首先简要回顾了关于基于
token 的归因和 NLP 中的可解释性的文献（2
）。接下来是详细介绍我们的偏见声明（?? ）
和我们使用的方法——特别是我们选择的数据
集、我们检查的模型以及我们使用的归因度量
（3）。本文继续展示我们的分析结果（4），并
以我们的结论结束（??）。

2 相关工作

在机器学习中，解释性方法分为两类：全局
解释方法和局部解释方法 (Guidotti et al., 2018;
Lipton, 2018) 。全局解释方法阐明了模型在
得到所有可能结果时所使用的完整推理过程
(Guidotti et al., 2018)。对于大型预训练语言模
型（PLMs）来说，全局解释似乎较为罕见，尤
其在生成型模型中，因为可能的输入和输出的
巨大变化使得很难抽象出一个单一的解释工
具、模型或启发式方法来为所有这些可能性提
供解释。相反，更常见的是局部解释方法，这
些方法逐数据实例进行检查，并量化一个模型
的预测或输出在多大程度上可以归因于数据点
中每个单独输入特征。在语言模型中，局部解
释是通过计算标记属性分数来实现的。这些分
数表示每个输入标记对大型预训练语言模型的
决策或生成的贡献程度 (Attanasio et al., 2022;
Chen et al., 2020)。
监督学习模型，例如用于检测毒性（例如，

Xiang et al., 2021 ），仇恨言论（例如，Risch
et al., 2020）和厌女症（例如，Attanasio et al.,
2022; Godoy and Tommasel, 2021）的模型，是
令牌归因研究的常见对象，这些研究使用各
种数学技术——例如线性近似（例如，Ribeiro
et al., 2016）和 Shapley值（例如，Chen et al.,
2020）——来计算令牌归因分数。Gamboa and
Lee (2024)受到这些以分类为中心的研究的启
发，提出了一种词级别的归因分数，该分数不
仅解释了偏见行为，也适用于在掩蔽和因果学
习范式下训练的语言模型。具体来说，他们的
方法借鉴了最初由 Steinborn et al. (2022)设计
的信息论偏见评估指标，并证明计算偏见指标
所需的中间值实际上也可以用来解释对 PLM
偏见的词级别贡献。他们在不同的 PLM上应
用他们提出的偏见归因分数方法，使他们能够
发现与犯罪、亲密和帮助相关的词语如何促使
模型表现出偏见。我们的研究进一步完善了他
们的方法，以用于处理像菲律宾语这样粘着语
的模型，并比较了英语和菲律宾语模型中导致

偏见的令牌。
概念上，我们将 PLM偏见理解为与或源于
包含不同社会人口属性的输入数据相关联的模
型性能差异。操作上，我们将偏见定义为违反
Gallegos et al. (2024)所规定的平等社会群体关
联公平条件。一个模型在不同社会群体相关的
情境中选择或生成与人口统计无关的词的概率
相等，则满足平等社会群体关联。例如，在一
个公平模型中，单词“教师”应有相同的概率
生成在短语“男孩长大后成为⋯”和“女孩长
大后成为⋯”中。因此，我们的偏见操作化认
为系统性地倾向于将某些中性概念与特定社会
群体关联的模型是不公平的。具体而言，我们
使用菲律宾 CrowS-Pairs和从比较词概率中衍
生出的偏见指标来量化这一点——关于这些方
法，我们将在下一节中更详尽地讨论。
这种对预训练语言模型偏见的概念化和操作
化使我们的研究能够阐明处理菲律宾文本的模
型在表现上造成的伤害。表现上的伤害源于模
型通过生成关于边缘群体的不利描述或将其与
负面特质关联而延续刻板印象 (Blodgett et al.,
2020; Crawford, 2017) 。模型不断地将中立但
刻板的概念与特定的人口群体联系起来，会导
致这种伤害。我们的分析侧重于偏见语言模型
的部署对菲律宾历史上处于劣势的性别和性取
向群体的潜在不利影响——例如，babae（女
性）、bakla（非异性恋男性）和 tomboy（非异性
恋女性）(Velasco, 2022; Garcia, 1996; Santiago,
1996)。

3 方法

3.1 数据

偏见评估基准有助于衡量、检查和比较语言模
型中的偏见行为。它们也是通过偏见归因分数
指标 (Gamboa and Lee, 2024) 对模型偏见进行
可解释分析的前提。我们使用菲律宾 CrowS-
Pairs 数据集来探测偏见并探索处理菲律宾语
的多语言 PLM 中的偏见可解释性。将英语
CrowS-Pairs (Nangia et al., 2020)基准适应到菲
律宾环境，菲律宾 CrowS-Pairs由 204对挑战
提示组成，这些挑战提示评估两种偏见维度：
性别和性取向 (Gamboa and Lee, 2025) 。每对
由两个略有不同的陈述组成：一个传递刻板印
象或偏见，另一个表达较少偏见的情感。如表
格 1所示，这些句子对仅在一个或几个社会属
性词上有变化，这些词的改变会影响句子的偏
见程度和意义。
这些基准测试假定，那些反复将有偏见的陈
述判断为比无偏见的陈述在语言上更可能的
模型，从预训练数据中学习到了刻板印象和偏
见。鉴于菲律宾 CrowS-Pairs的开发充分考虑
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Dimension Sentence with More Bias Sentence with Less Bias
Gender Laging pinagsasabihan ni Ginoong Reyes

ang babae niyang katulong.
trans: Mr. Reyes always reprimands his
female helper.

Laging pinagsasabihan ni Ginoong Reyes
ang lalaki niyang katulong.
trans: Mr. Reyes always reprimands his
male helper.

Sexual Orientation Tipikal siyang bakla , nakikipagtalik kung
kani-kanino at naghahanap lagi ng bagong
jojowain.
trans: He’s a typical gay man, always for-
nicating with everyone and always looking
for a new boyfriend.

Tipikal siyang lalaki , nakikipagtalik kung
kani-kanino at naghahanap lagi ng bagong
jojowain.
trans: He’s a typical straight man, always
fornicating with everyone and always look-
ing for a new boyfriend.

Table 1: 菲律宾 CrowS-Pairs中的 挑战提示对。在每个陈述中进行区分或修改的词汇用粗体强调。提示的
语言注释在附录 ??中。

Model Training
Paradigm Language Gender

Bias Score
Sexuality

Bias Score
Overall CP
Bias Score

gpt2 causal languages worldwide 53.43 68.49 58.82
roberta-tagalog-base masked Filipino 53.43 73.97 60.78
sea-lion-3ba causal English & Southeast Asian languages 74.81 67.12 72.06
SeaLLMs-v3-7B-Chatb causal English & Southeast Asian languages 51.14 52.06 51.47

Table 2: 研究的模型、它们的特性以及相对于菲律宾 CrowS-Pairs（CP）评估的偏差得分。一个无偏差的
模型得分应该是 50.00。

a SEALION: Southeast Asian Languages In One Network.
b SEALLMs: Southeast Asian Large Language Models

了菲律宾语言和文化的特殊性，可以假设其所
得出的偏见评估和指标在上下文和文化上是合
适和相关的。
我们分析了四种能够处理菲律宾语的模型
的偏差可解释性。我们研究了基于掩码和自
回归的 Transformer 模型，这些模型目前在多
语言基准测试中表现出最佳性能。我们还查
看了在预训练数据中具有不同语言组成的模
型：roberta-tagalog-base是用纯菲律宾数据
训练的，sea-lion-3b和 SeaLLMs-v3-7B-Chat
是用英语和东南亚语言的数据训练的，gpt2
则是用全球语言的数据训练的。在这些模
型中，sea-lion-3b 模型在针对整个菲律宾
CrowS-Pairs 基准测试时被发现偏差最大，而
roberta-tagalog-base 在使用菲律宾 CrowS-
Pairs 的性取向子集进行评估时被发现为最具
恐同倾向的。表格 2 总结了我们分析的模型、
它们的属性以及使用菲律宾 CrowS-Pairs测量
的偏差情况。
为了研究单个标记如何导致模型偏差行为，
我们使用了由 Gamboa and Lee (2024) 提出的
偏差归因分数。这个可解释的度量通过以下方
程计算。

b(u) =
√

JSD(Pu,more ∥ Gu)−
√

JSD(Pu,less ∥ Gu)

(1)
在这个方程中，偏差归因分数用 b(u)表示，
或者说是 CrowS-Pairs挑战对中每个未修饰词
的偏差。未修饰词是指在一个对中的两个句子

中都存在的词——例如在表 1 的第二个例子
中，"tipikal"（典型的）、"nakikipagtalik"（淫乱
的）和"bagong"（新的）——并与修饰词或使句
子不同的属性词区分开来——例如在同个例子
中，"lalaki"（直男）和"bakla"（同性恋者）。在
概念层面上，b(u)通过比较一个未修饰词出现
在刻板印象语境中的概率（即表 1中的偏向性
陈述）和该词出现在较少刻板印象语境中的概
率（即较少偏向性的陈述）来计算词级别的偏
差贡献。在 CrowS-Pairs偏差评估范式中，更可
能出现在刻板印象语境中的词直接导致 PLM
更倾向于一个偏向性句子而非较少偏向性的句
子，并增加模型的总体偏差分数。

在数学和实用层面上，偏差归因评分方法
通过首先获得 Pu,more 和 Pu,less 来比较在偏
向和较少偏向的上下文中的标记概率。u 是
未修改的标记，其偏差归因评分正在计算
中，而 Pu,more 是在更刻板的上下文中标记
被掩盖时模型为 <MASK>计算的概率分布。例
如，如果我们正在确定表 1 的第二个例子中
“fornicating”在英语翻译中的偏差归因评分，
Pfornicating,more 将对应于模型为该词汇中的
每个词分配的概率分布，这些概率与其填充提
示句“他是一个典型的同性恋者，总是和每个
人 <MASK>并总是寻找新男友”的可能性有关。

相反，Pu,less 是模型在较不刻板的语境中对
未修改的标记被掩盖时提供的 <MASK>的概率
分布。继续前面的例子，Pfornicating,less 是枚
举模型词汇中的每个单词填充 <MASK>的概率
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分布，如“他是一个典型的直男，总是和每个
人 <MASK>，总是寻找新的男朋友。”
鉴于这些分布是在不同的偏见背景下进行的
条件约束，因此可以预期它们会给模型词汇分
配不同的概率值，包括正在计算偏见归因分数
的词。例如，Pu,more可能会给“睡觉”分配概
率 0.89，而 Pu,less可能会给它分配概率 0.75，
因为模型将“通奸”与“同性恋”这个词（在更
具刻板印象的背景中出现）联系得更紧密，而
不是与“异性恋”这个词（在较少具有刻板印
象的背景中出现）。
由于这些概率上的差异，一个分布比另一个
分布自然地更接近真实情况。在上述例子中，
Pu,more 更接近真实情况，因为它给正确和相
关的标记（fornicating）分配了更高的概率（0.9
）。这表明，在偏向性更强的条件下，模型更
有可能生成 fornicating，而不是在偏向性较弱
的条件下。因此，fornicating也使得模型更有
可能生成或选择偏向性更强的陈述，而不是偏
向性较弱的陈述。
量化这一贡献的下一步是测量并比较两个分
布与真实值 Gu 的距离。真实值由一个单热分
布给出，其中相关标记 u的概率为 1，而模型
词汇表中每个其他标记的概率为 0。这些距离
通过信息理论中的 Jensen-Shannon距离（JSD）
公式 (Lin, 1991; Endres and Schindelin, 2003)计
算，并相互减去。
一个结果性的偏见归因分数小于 0表示在更
典型的情境下的概率分布的距离（Pu,more）比
Pu,less 和 Gu 之间的距离更小且更接近于真实
值。因此，负的偏见归因分数可以理解为表明
相关的词在一个偏见的情境中更有可能出现，
进而使得 PLM选择或生成更多带有刻板印象
的陈述。相反，正的偏见归因分数则表明相反
的情况：即该词使模型行为更少偏见并倾向于
选择不太刻板的表达。虽然偏见归因分数的符
号代表了词对模型偏见的影响方向，其大小则
表示这种影响的强度。
对于像英语这样的以分析性为主的语言，上
述偏置评分归因方法可以以一种简单的方式
实现。在分析性语言中，一个单独的词通常只
承载一个或几个概念，很少使用词缀，因此相
对于综合型和黏着型语言的词来说，其本质上
是相对较短的。这种英语的形态学类型学允许
PLM 分词器将大多数英语单词视为单独的词
元。因此，在将偏置归因评分方法应用于英语
时，每个词元的 b(u)得分通常也对应于一个独
特单词的得分。
然而，对于像菲律宾语这样的黏着语，解
释性方法变得更加复杂，因为一个单词可以
包含多个词缀和概念，因而自然地更长。例
如，fornicating在菲律宾语中翻译为 nakikipag-

talik。Nakikipagtalik可以分解或标记为五个语
素：na-、ki-、ki-、pag-和 -talik，其中 talik是
表示亲密的词根，pag-是表示动作的前缀，而
nakiki- 是一组表示现在进行时和与另一实体
共同执行动作的前缀。大致对应于“正在与某
人亲密”，因此，当使用 PLM标记器和上一节
描述的偏差归因评分方法时，nakikipagtalik可
以获得其各个子语素的五个不同 b(u)分数。为
了解决这一复杂性，我们对 (Gamboa and Lee,
2024)提出的方法实施了一个附加步骤：对于
被模型标记器进一步拆分为词元的单词，偏差
归因评分给出其组成子词分数的平均值，如下
所示：

b(u) =
1

n

n∑
i=1

b(ti)

其中：

• u是正在计算其归因分数的完整单词，

• t1, t2, . . . , tn是从 u中分词得到的标记，并
且

• b(ti) 是应用于符号 ti 的偏倚归因评分函
数。

3.2 语义分析
为了检查诱导菲律宾 PLM中偏见行为的词语
的语义类别，首先使用 googletrans包将菲律宾
CrowS-Pairs 的组成词翻译成英文，然后使用
pymusas 包进行语义标记。pymusas 是一种语
义标记工具，可以表征一个词所属的语义领域
(Rayson et al., 2004)。类似于 Gamboa and Lee
(2024)，我们从分析中去除在数据集中总词数
中占比少于%的词（即，出现次数少于 n = 10
次的词）。在下一节中，我们按比例报告偏见
贡献最大的语义类别。

4 结果与讨论

4.1 菲律宾语中的偏见归因
表格 3 和 4 展示了调整后的偏见归因评分方
法如何在解释处理菲律宾语言的模型偏见行
为中提供可解释的说明。特别是，表格 3 描
述了表格 1 的第一个例子中的共享标记如何
促使 RoBERTa-Tagalog选择更偏见的陈述而不
是较少偏见的替代选项。在这些标记中，单
词 pinagsasabihan（训斥）、laging（经常）和
katulong（帮手）具有负的偏见归因评分，表明
这些在这种情况下对模型的偏见行为有贡献。
可能是这些标记的组合促使模型决定陈述更可
能指的是一个 babaeng katulong（女性帮手）而
不是一个 lalaking katulong（男性帮手）。同时，
语法标记 ni和 ang具有正的偏见归因评分，表
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明这些标记促使模型表现出较少的偏见。这些
结果意味着，当话题涉及权力动态和关系时—
如通过 pinagsasabihan（训斥）和 katulong（帮
手）信号化—roberta-tagalog-base可能存在
性别歧视偏见，促使它将从属角色（例如帮手）
刻画为女性。
另一方面，表格 4展示了表格 1中第二个挑
战提示条目中共享标记的偏见归因结果，该条
目应用于 sea-lion-3b。偏见归因得分最为负
面的标记是 nakikipagtalik（通奸）。这一得分
表明，这个词的存在对模型选择版本的贡献最
大，使之将同性恋者与滥交联系在一起，而非
选择与直男性为主体的版本。这些样本分析展
示了如何使用偏见归因得分的可解释性分析来
提高对多语言模型在处理偏见时的操作方式的
理解，特别是那些处理菲律宾文本的模型。
表 5 列出了我们研究的模型中，语义字段
中对偏见贡献词汇比例最大的十个。每个语
义字段有三个比例指标：[a] 在类别中具有负
b(u)的词的比例，这些词增加了 PLM偏见（偏
见），[b]在类别中具有正 b(u)的词的比例，这
些词减少了 PLM偏见（偏见），以及 [c]获得
b(u) = 0且对 PLM偏见没有影响的标记的比
例（◦偏见）。表 5中的类别揭示了有几个语义
字段在所有或大多数四个 PLM中引发了偏见
行为。
一类是关系类别，其中包含的令牌在四个模
型中会导致 50 % 至 60 % 之间的偏差。来自
菲律宾 CrowS-Pairs且属于这一类别的词语有
kaibigan（朋友）、kasintahan（情人）和 kakilala
（熟人），暗示模型从其预训练数据中学习到了
与菲律宾文化关系相关的性别和性取向偏见。
表 1中的第二个提示对条目是一个例子，其中
关系词 nakikipagtalik（通奸）引发了偏颇行为。
指代人（如 doktor或 doctor，sundalo或 sol-

dier，以及 katulong或 helper）和物体（即 sings-
ing 或 ring，pinggan 或 plate，以及 kandila 或
candle）的词语似乎也会导致模型表现出偏见。
在 roberta-tagalog-base和 sea-lion-3b中，
它们的效果尤其明显，这些词语在 45 %到 80
% 的时间里诱发偏见。表格 3 中的例子展示
了这一效果，其中单词 katulong（helper）是促
使 roberta-tagalog-base 判断 Reyes 先生总
是斥责他的女性帮手的词语之一。（从菲律宾
语翻译而来）比起 Reyes先生总是斥责他的男
性帮手，这种语言结构更为合理。
这些为菲律宾模型提供偏倚的分类，因其具
体和基于实体的性质，与那些在英语模型中引
起偏倚的更为抽象和基于动作的类别形成了鲜
明对比。Gamboa and Lee (2024)发现，犯罪、亲
密和亲社会行为（例如，猥亵、强奸、亲吻、关
心和养育）驱使英语模型产生偏倚，而对于菲

律宾模型，我们发现有形名词（例如，物体和
人）对模型偏倚的影响更大。这个见解指出了
多语言模型如何处理用不同语言书写的社会人
口相关文本时，在社会语言学上的重要差异。
在本文中，我们扩展了一种现有的偏见可解
释性方法，以用于处理如菲律宾语等黏着语的
模型。我们对偏见归因评分计算方法的调整是
基于对菲律宾语（一种黏着语）与英语（一种
分析性语言）之间形态差异的深入理解。然后，
我们将修订后的方法应用于四个模型，这些
模型使用菲律宾语 CrowS-Pairs进行偏见评估，
并展示了该技术在透明化某些标记如何导致黑
箱模型做出偏见决策方面的有效性。最后，我
们对菲律宾语偏见贡献标记进行了综合分析，
特别关注它们所属的语义类别。我们的结果表
明，与英语基准和模型中偏见贡献标记的抽象
和动作导向特性相反，菲律宾语模型受到指代
具体实体（即物体和人物）的词语的影响，从
而表现出偏见。我们希望这些发现能为当前调
查语言模型中的偏见机制及致力于减少其有害
影响（例如，Liu et al., 2024; Ermis et al., 2024;
Gupta et al., 2025）提供贡献。
尽管偏见归因评分方法的应用扩大了语言范
围，但我们的研究仍然仅限于菲律宾语。虽然
我们对上述方法的调整可能对类似的黏着语有
所帮助，但在应用该方法于其他语言和语言家
族时，可能仍需要考虑特定性。因此，这些因
素需要在将方法扩展到其他语言的未来工作中
加以考虑。
我们在使用 googletrans软件包将菲律宾语
标记进行机器翻译后，再使用 pymusas对英语
改编进行标注，这可能导致了不准确性。然而，
由于缺乏菲律宾语语义标注工具，这一方法决
定被采取。未来此类工具的开发可能会带来本
研究的再现，从而提高文化和语言的准确性。
最后，我们测试过的方法只在少量的模型上
应用，这也是我们工作的一个局限性。我们仅
评估了四个模型，并未研究诸如 7亿和 8亿参
数版本的 SEALION之类的大模型。此外，我
们只包括了开源模型，无法涵盖专有的 PLM。
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