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Abstract

在机器翻译（MT）中，当源语言句子包含
一个性别没有明显标记的词素，但其目标
语言的对应词需要明确性别时，模型必须
从上下文和/或外部知识中推断出适当的性
别。研究表明，机器翻译模型表现出偏见
行为，甚至在与上下文信息冲突时仍依赖
刻板印象。我们认为，除了在输入中明显显
示时自信地使用正确性别进行翻译外，模
型还应在性别模糊时保持不确定性。使用
最近提出的语义不确定性指标，我们发现，
即使在不明确的情况下翻译和性别准确性
较高的模型，在模糊情况下也不一定表现
出预期的不确定水平。同样，去偏在模糊
和不模糊的翻译实例上具有独立的效果。1

1 介绍

Figure 1: 在包含一个名词的句子的西班牙语翻译
中，关于女性和男性限定词的概率（该名词是女性
形式（称为“她”）或模糊的（“他们”）），由两个
现有模型和理想的无偏模型预期归因。

语言本质上是模糊的，意义通常通过上下文
来解决。然而，并不是所有的模糊性都是可以
解决的 (van Deemter, 1998)。当人类处理语言
时，他们利用语言、认知和社会偏见来得出解

1代码将在 https://anonymous.4open.science/r/
uncertainty_bias_ambiguity-8A4C/发布

释 (Cairns, 1973)。尽管语言偏见可以简化认知
处理，但有些也可能产生有害影响，例如加剧
现有的社会不平等 (Beukeboom, 2013) 。NLP
模型对许多人体偏见表现出敏感性 (Echterhoff
et al., 2024) ，甚至夸大它们 (Dhamala et al.,
2021)，并引入额外的偏见 (Tjuatja et al., 2024)
。当输入模糊且无法解决时，倾向于单一输出
必然依赖于偏见。因此，一个设计良好的模型
应避免做出单一预测，而是请求澄清或生成多
个替代输出。
大多数关于使用语言模型（LMs）进行机
器翻译（MT）解码的研究评估单个预测，通
常是通过束搜索为每个翻译实例生成一个预
测。因此，关于不确定性量化（UQ）的大多
数研究使用不确定性来预测通过束搜索恢复
的翻译的质量 (Fomicheva et al., 2020; Cheng
and Vlachos, 2024) 。关于 MT 偏差的先前工
作集中于语言模型对抗黄金标准标签的性能
(Stanovsky et al., 2019) ，而关于 MT 歧义的
先前工作同样集中于可以解析的案例 (Barua
et al., 2024; Martelli et al., 2025)。因此，大多
数关于不确定性和歧义的工作假定每个实例
都有一个单一正确的翻译。然而，对于模棱两
可的源句，选择语言模型是否正确需要附加上
下文才能确定，这方面的关注较少。这可以被
视为一种不可减少的数据内在不确定性—即
不确定性，称为 (Hora, 1996)。根据 Baan et al.
(2024)的说法，语言模型中的概率质量分布既
代表缺乏信心，也代表人类生成的多样性。我
们采纳这种思路，并检验语言模型是否准确和
公平地表示模棱两可源句的可能翻译范围。
在这项工作中，我们利用分布级的不确定性
度量来评估由于输入的模糊性导致模型不应
对其预测结果确定的情况。图 1 展示了一个
句子的两个版本，其中名词“抗议者”的性别
分别为明确的（顶部）和模糊的（底部），以
及分配给该名词限定词的西班牙语翻译的不
同概率。一个理想的模型应该在性别被代词明
确化时，为女性限定词“la”分配更高的概率，
而在性别模糊时，为男性和女性的翻译分配相
同的概率。然而，最先进的机器翻译模型，包
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括去偏见的模型，往往会为明确的输入生成更
均匀的概率分布，而为模糊的输入生成较不均
匀的概率分布。这表明，模型概率受到了抗议
和男性气质之间的刻板关联的影响，导致模型
即使在没有性别偏好时也默认选择男性形式，
并在有明确上下文线索的情况下以低信心选
择女性形式。为了系统研究这一点，我们专注
于将不对名词和动词进行性别标记的语言（英
语）翻译成对名词和动词进行性别标记的语
言（西班牙语、法语、乌克兰语和俄语）。我
们使用了包含刻板性别角色的 WINOMT数据
集 (Stanovsky et al., 2019)，并通过额外的认知
偏见线索（如隐含因果动词）的手动翻译和自
动注释来扩展它。在某些情况下，性别可以从
上下文中解析，而在其他情况下则不能。我们
探索了语义不确定性指标 (Cheng and Vlachos,
2024; Farquhar et al., 2024) 的不同变体，用以
量化翻译样本的语义多样性，发现这些指标有
效地捕捉了由偏见触发导致的性别变异。我们
根据既定的性别准确性指标验证了这些指标，
并考虑了翻译准确性的影响。我们的主要发现
是：1）刻板印象和语言偏见影响性别翻译，2）
在明确情况下，偏见程度与整体模型翻译准确
性对应，3）在模糊情况下，偏见程度与实例
级别的翻译准确性对应，4）去偏效应因输入
不明确性、翻译准确性和目标语言而异。

2 相关工作

研究人员已经解决了机器翻译中的各种偏见，
包括算法偏见 (Vanmassenhove et al., 2021)，以
及性别、数量和正式性偏见 (Měchura, 2022)。
性别刻板印象不仅由语义内容触发，还包括说
话方式 (Dawkins et al., 2024)和人名 (Saunders
and Olsen, 2023)。现有的性别翻译解决方案在
明确 (Robinson et al., 2024) 和模糊 (Cho et al.,
2019; Gonen and Webster, 2020; Vanmassenhove
and Monti, 2021) 情况下依赖于工具或人工注
释性别，从而限制了它们推广到其他类型歧义
的能力。例如，Cho et al. (2019)通过为具不明
确代词的句子生成多种翻译来探索无法解决
的歧义，然而这仅限于特定的句子类型。
在自然语言处理和机器学习研究中，已经提
出了区分随机不确定性和认知不确定性的方
法 (Hou et al., 2024)，然而它们并没有区分数
据的随机性和数据的模糊性。有些研究关联
了偏差与不确定性 (Sicilia et al., 2024; Kuzucu
et al., 2025)，以及模糊性与不确定性之间的关
系 (Kim, 2025; Cheng and Amiri, 2024)，然而，
这些论文将不确定性解读为性能不佳的信号，
将模糊性解读为低质量输入，这与我们对模糊
性作为语言不可或缺特征的定义不同。问答领

域的研究发现，检测模糊输入的最佳方法是量
化模型输出样本中的重复性 (Cole et al., 2023)
，并使用白盒指标如熵 (Yang et al., 2025)。
机器翻译中的不确定性量化（UQ）已被用作
质量评估（QE）的代理工具。例如，Fomicheva
et al. (2020) 使用机器翻译模型的不确定性
来估计翻译质量，而不需要参考译文；而
Glushkova et al. (2021) 将相同的技术应用于
质量评估模型本身的不确定性。其他方法则利
用 UQ来识别难以处理的实例，并通过应用课
程学习 (Zhou et al., 2020)、语义增强 (Wei et al.,
2020)、平衡多语言训练数据 (Wu et al., 2021)
或测试时适应 (Zhan et al., 2023) 来增强训练。
Wang et al. (2024b)考察了零样本翻译，并区分
了模型不确定性和数据不确定性，然而他们对
数据不确定性的关注更多在于嘈杂、低质量的
训练数据，而非固有的歧义。认知科学研究已
表明，基于熵的不确定性度量是人类翻译中歧
义的合适测量工具 (Bangalore et al., 2016)，但
这一见解尚未应用于机器翻译。据我们所知，
过去没有基于 UQ的机器翻译方法将歧义作为
一种特殊的数据不确定性进行探索。

3 方法

我们提出了一种通过描述性别如何在预测分
布中分配给名词的方式来量化神经机器翻译
（NMT）模型中的性别偏见的方法。为此，我
们基于最近提出的 UQ指标，这些指标建立在
经典的 Shannon熵基础上，但考虑了来自模型
的随机蒙特卡洛样本之间的相似性。我们首先
对这些 UQ方法提供一个简要概述。
设 Y 为一个随机变量，其值取自 NMT模型

p(y|x)的预测分布。那么熵定义为：

H(Y) = E
y∼Y

[I(y)] ,

，其中 I 是 y 的意外性。在经典的香农熵中，
I = − log p(y)，但我们考虑的不确定性量化
方法在其意外性定义中有所不同。
语义熵 ( SE ; ?) 识别元素之间的语义等价
性，并根据文本蕴涵模型将它们聚集在一起，
将每个 y 映射到一个簇 c。在我们的实现中，
我们使用经过多语言 mDeberta模型 (He et al.,
2021)，由 Laurer et al. (2022)在自然语言推理
（NLI）任务上进行微调。然后，意外率是元素
位于 c中的负对数概率：

ISE(y) = − log E
y′∼Y

1
[
y′ ∈ c

]
.

相似性敏感的 Shannon熵 ( S3E ; Ricotta and
Szeidl, 2006; ?) 将 y 的意外性设置为其与所有
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其他输出的预期相似度的负对数：

IS3E(y) = − logEy′∼Y
[
S(y, y′)

]
,

这里 S 是一个相似度函数，满足 S(y, y′) ∈
[0, 1] 和 S(y, y′) = 1 条件，如果 y = y′ 。遵
循 Cheng and Vlachos (2024)的做法，我们使用
由多语言 E5文本嵌入模型 (Wang et al., 2024a)
生成的 y和 y′句子嵌入的余弦相似度。
我们还定义了性别熵（GE），其计算方式类
似于 SE ，但基于翻译后的焦点名词的性别类
别对元素进行聚类。为了确定性别类别，我们
使用 Spacy 2 和 pymorphy2 (Korobov, 2015)形
态解析器。
必须从 p(·|x)中通过随机采样近似 SE、S3E

和 GE，我们执行的方法是 ϵ -采样 (Hewitt et al.,
2022)，每个源句子抽取 128个样本。关于这
些 UQ方法的更多细节可以在附录 A中找到。
我们的性别偏见指标基于这些不确定性量
化（UQ）方法给出的意外性和熵。第一个理想
条件是，对于性别明确的源句子，一个无偏见
的模型应当使正确性别词形变化的翻译相比
于错误词形变化具有更低的意外性。因此，无
偏见的模型应该最小化相对意外性，定义为：

∆I =
I(ycorrect)− I(yincorrect)

1
2(I(ycorrect) + I(yincorrect)

.

第二个期望是无偏模型的熵不应受到偏见
提示的影响。因此，我们定义了归一化熵，它
将源码句子 x的H与其对比集 Gx的平均熵进
行比较。Gx 是一组最小化不同的句子，除了
代词（例如，“她”，“他”，“他们”）之外，它
们与 x相同，包括 x本身。表 1中的三个句子
组成了一个 Gx。正式地：

norm-H(x) =
H(Yx)

1
|Gx|

∑
x′∈Gx

H(Yx′)
,

这个公式通过在对比集中保持其他所有词汇、
句法和语义内容不变，专门隔离了归于性别的
H(Yx)的变化。
第三个期望是，与不含歧义的输入相比，模
型对于性别模棱两可的输入应表现出更高的
不确定性，不考虑输入中的所有偏见。因此，
应最小化相对熵，其定义为：

∆H =
H(Yunambiguous)−H(Yambiguous)

1
2

(
H(Yunambiguous) +H

(
Yambiguous

)) .
2https://spacy.io/

4 实验设置

为了测试我们提出的偏见指标，我们需要一
个包含关于源语句中性别模糊性和刻板印象
信息的机器翻译数据集。我们使用 WINOMT
(Stanovsky et al., 2019)，其中包括对 1,584个句
子的最小对的注释，这些句子中使用的阳性、
阴性或中性代词指代典型或非典型性别角色。
表格 1中可以看到数据集中的三句话例子。基
于上下文信息（代词M & F），“mechanic”一
词的性别在前两句话中是明确的，但由于中性
（N）代词，第三句依然模糊。关于机械师通常
是男性而非女性的刻板印象（第 3列）要么与
消歧上下文（第 2列）相矛盾（第 1行），要
么一致（第 2行）。
该数据集还包含在其发布版本中未经明确
标注的其他语言现象。因此，我们使用 Spacy
提供的句法解析自动标注了额外的语言偏见
提示，即主语、新近性、隐含因果关系和人名。
我们将额外的标注公开以便于复现。
关于主语偏差，依据关于人类对连贯性偏见
的文献 (Nieuwland and Van Berkum, 2006)，我
们假设模型可能会假定主句的主语（通常是焦
点名词）与补语从句的主语（通常是代词）之
间有照应关系。在表格 1的例子中，“机械师”
是主语，因此主语偏差启动了一种解释，即主
语的性别与后续代词的性别一致（第一行是
男性，第二行是女性）。此外，人名已被证明
对代词解析有很大的影响 (Saunders and Olsen,
2023)。为了评估人名对性别翻译的影响，我
们通过添加与代词性别匹配的常见女性和男
性名字来增强数据集，这些名字是根据它们在
跨语言中的熟悉程度选择的（见附录 B）。例
如，当翻译成法语时，表格 1中的第二句将读
为“机械师 Anne打电话通知某人她已完成修
理。”
新近偏倚会导致将最近的名词短语的性别
归因于后续的代词 (Gautam et al., 2024)。然而，
在我们的例子中，最近的名词短语是“some-
one”，因此焦点名词不受影响。隐含因果（IC）
偏倚在人类和语言模型中诱发一种期望，即当
IC动词后跟因果连词时，后续的代词将与 IC
动词的主语或宾语共同指代，具体取决于因果
推理 (Kementchedjhieva et al., 2021)。例如，一
个带有动词“call”的从句，当后面跟随一个以
“because”开始的解释时，预期会提到打电话
的人而不是接电话的人。我们使用一个 IC动
词语料库 (Garnham et al., 2021)进行标注，发
现大约 10 %的数据集包含 IC结构。表 1中的
句子不包含因果补语，因此不适用 IC偏倚。

目标语言 我们选择了通过名词和形容词上
的形态标记表达性别的目标语言，有时也包括
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Sentence Pronoun Stereotype Subject Recency IC
The mechanic called to inform someone that he had completed the repair. M M M N N
The mechanic called to inform someone that she had completed the repair. F M F N N
The mechanic called to inform someone that they had completed the repair. N M N N N

Table 1: WINOMT (Stanovsky et al., 2019)示例以及偏见提示的附加注释。

动词，即西班牙语、法语、乌克兰语和俄语。
这些目标语言在自然语言处理研究中的表现
各不相同。俄语语言的一个相关特性是，对于
一些描述职业的名词，即使存在女性化形式，
使用时也可能被认为是带有贬义的 (Komova,
2024) 。例如，‘ ���� ’ 是 ‘医生’ 的阳性词语，
而其对应的女性化形式 ‘ ������� ’被认为是粗
鲁的，因此即使已知医生是女性，仍然使用 ‘
���� ’。这导致了使用阳性名词与阴性动词形式
搭配的结构，或者句中始终使用阳性标记。为
了考虑这一点，我们还包括了对遵循这种（缺
乏）性别标记的职业分类为 WINOMT，使用
的是来自 Komova (2024)的数据。

人工翻译 WINOMT 不包含目标翻译，因此
无法直接评估机器翻译模型的准确性。为了解
决这个问题，我们聘请了专业译者将一组 100
个 WINOMT 句子翻译成法语、西班牙语、乌
克兰语和俄语。每个句子都被翻译两次，分别
以阴性和阳性变体关注名词。他们还根据给定
上下文中的性别翻译将翻译标注为“正确”或
“不正确”。例如，当将英语句子“农夫从作家那
里买了一本书并付给她”翻译成法语时，其中
“作家”是关注名词，应该将阴性的“l’auteure”
标记为正确，而“l’auteur”被视为不正确。在
模棱两可的情况下，比如上述句子中的代词是
“他们”，则两种性别的翻译都被视为正确。附
录 C提供了翻译指南和细节，附录 D讨论了
人工标注的质量。我们将翻译和正确性标注向
公众发布，以促进进一步的研究。
我们尝试了两种常用的翻译模型，即

OPUS-MT (Tiedemann and Thottingal, 2020) 和
M2M100 (Fan et al., 2021)。OPUS-MT 模型是
在开放获取的平行语料库上训练的 NMT 模
型。M2M100 是一种多对多的多语言翻译模
型，可以直接在 100种语言中的任意一对之间
进行翻译。为了检查消除偏见措施在第 3 节
中提到的三个愿望方面的效果，我们对 OPUS-
MT模型应用了来自 Iluz et al. (2024)的硬偏置
消除方法，该方法已被证明能够在 WINOMT
数据集 (Stanovsky et al., 2019) 上降低偏置评
分，同时保持翻译质量。硬偏置消除方法在表
示空间中中和了偏置词，使中性词不与特定性
别相关联 (Bolukbasi et al., 2016)。我们采用了
来自 Iluz et al. (2024) 的最有效的偏置消除方
法，该方法对编码器端的单标识符职业词进行

了偏置消除。所有模型的性能见附录 E。

5 研究问题

为了验证 UQ度量在偏差评估中的应用，我们
将其分数与已建立的性别准确性度量进行比
较。性别准确性使用第 3 节中描述的形态解
析器来确定翻译中的焦点名词性别。由于其依
赖于黄金标准的参考，它仅适用于明确无误的
项目，不适合有多个有效性别实现的情况。因
此，我们将此实验限定为明确无误的项目。我
们根据模型的 ∆I 分数对所有模型进行排名，
并使用 Kendall’s τ 和 Pearson’s r将该排名与
基于性别准确性的排名进行比较。为了确定是
否需要基于采样的度量，我们还测试一个简单
的∆LogProb值，作为∆I 的替代方案，该值
用于比较分配给正确和错误实例的对数概率。
为了评估模型的偏差，我们评估偏差线索如
何影响翻译中性别标记的多样性。具体来说，
我们进行方差分析（ANOVA ）以检查偏差线
索（自变量）对归一化熵测量 norm- H（S3E

）、norm- H（SE）和 norm- H（GE）（因变
量）的影响，并使用 T检验判断显著性。此分
析包含了以前在 WINOMT中未探索过的语言
偏差。
为了评估在尚未被探索的模糊环境中的模
型偏差，我们通过它们的 ∆H 分数来比较模
型。为了将由模糊性引起的不确定性与模型
性能不佳导致的不确定性分开，我们分析∆H
分数与通过 COMET度量 (Rei et al., 2022)测量
的翻译质量之间的关系。由于 WINOMT数据
集不包含标准的目标翻译，我们使用第 4 节
中描述的 100个专业注释项目和WMT测试集
（包含目标语言 (Callison-Burch et al., 2012; Bo-

jar et al., 2013, 2014; Koehn et al., 2023; Haddow
et al., 2024)）进行翻译质量评估。

6 结果

本节展示了使用语义不确定性度量进行偏差
评估的结果。

根据语义意外值和性别准确率的模型排名相
关。 第一次实验的结果如表 2所示。我们发
现虽然 ∆Log prob 与性别准确性排名没有相
关性，但 ∆I （S3E）与性别准确性呈现统计
学上显著的负相关（肯德尔的 τ = −0.58，斯
皮尔曼的 ρ = −0.78 ；见附录 K ）。我们认
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Lang. Model Gender Acc ∆Log prob ∆I (S3E) COMET

ES
OPUS-MT 67.95 0.00 -0.10 84.90
deb-OPUS-MT 68.13 0.00 -0.13 84.86
M2M100 70.77 0.00 -0.13 72.05

FR
OPUS-MT 64.27 0.01 -0.04 83.56
deb-OPUS-MT 64.79 0.01 -0.08 83.55
M2M100 61.66 0.01 -0.07 73.06

UK
OPUS-MT 45.34 0.00 -0.03 70.79
deb-OPUS-MT 46.12 0.00 -0.03 70.79
M2M100 47.76 0.00 -0.02 52.85

RU
OPUS-MT 48.57 0.00 0.00 79.37
deb-OPUS-MT 48.42 0.00 -0.03 79.36
M2M100 48.49 0.00 -0.03 58.62

Table 2: 在明确的实例上，性别准确性、∆对数概
率和 ∆I （S3E ），以及WMT测试集上的 COMET
分数（详见附录 E）。

为该指标在区分正确与不正确性别翻译方面
的有效性，归因于其能够通过嵌入表示捕捉超
越名词形态的性别信息，包括动词词尾变化和
一致性。S3E 的灵活性使其能够编码 GE 无法
体现的细微差别。例如，当将一个包含女性代
词的句子翻译成俄语时，OPUS-MT 生成句子
时可能会用一个阳性名词和一个女性或男性
词尾的动词（例如，“ ���������� ������������� ( 有
限元法 ) / ������������ ( 雄性 )”“快递员表示感
谢”）。这反映在 S3E 的 H 得分（0.65）高于
GE（0.00），因为仅有动词词尾变化的变体被
S3E捕捉到。
∆I （S3E ）与性别准确性之间的强负相关
因此验证了我们所提出的用于评估机器翻译
偏见的指标的核心组成部分。
此外，模型按照其整体性能（由 COMET 分
数表示）的排名与基于性别准确性和不明确实
例的∆I 排名部分一致。这表明在这些实例中，
表现更好的模型往往偏见较小（所有排名列在
附录 J中）。

语义熵分数随偏差信号的变化而变化。 表格
3中展示的第二个实验结果显示，数据中的大
多数偏见线索对范数- H ( S3E )的方差有显著
影响，这表明受测模型表现出各种社会和语
言偏见。3 这些结果证实了之前的研究发现。
Names 列中的高绝对系数值表明，即使在出
现消歧代词时，人名对性别翻译也有影响。这
与 Saunders and Olsen (2023) 的结论一致，表
明代词和姓名都会导致性别偏见，且通常不足
以实现完全消歧。其次，部分俄语名词在任何
语境中都有默认男性语法性别的事实反映在
含有这些名词的句子的性别多样性显著下降

3与 norm- H ( SE )和 norm- H ( GE )相比，norm- H
( S3E )对偏差线索表现出最强的敏感性。我们也对未归
一化的H分数进行了实验，其结果在不同指标、偏差类
型和模型之间的可比性较差。完整的结果在附录 F中呈
现。对于 norm- H ( S3E )观察到的所有趋势，在 norm-
H ( SE )和 norm- H ( GE )以及未归一化的H中也存在。

（Default M 列中的负系数表明较低的范数- H
）。第三，我们观察到男性偏向通常会降低范
数- H （M列中的负系数），而女性偏向则倾
向于增加它（F列中的正系数）。这表明模型
在翻译中通常默认为男性翻译，输出在男性偏
见下变得更相似，而在女性偏见下则更为多样
化。该发现与 Kuzucu et al. (2025)的结论一致，
表明模型的不确定性对于少数群体通常更高。

翻译准确性在不同分析层面上对偏差-熵关系
的影响各异。 在第一个实验中验证了 S3E度
量后，我们研究了∆H（S3E）的结果作为偏见
度量。表格 4表明一些模型（OPUS-MT -UK，
deb- OPUS-MT -UK，M2M100 -UK，OPUS-MT
-RU，M2M100 -RU）表现出所需的负∆H。令
人惊讶的是，这一结果表明在处理含糊实例
时，与明确实例相反，那些在翻译准确性上表
现更好的模型（即西班牙语和法语模型）通常
并不表现出较少的性别偏见（根据所有度量的
模型排名在附录 J中提供）。这一发现反映了
表格 3中“模糊性”列的结果，其中乌克兰语
和俄语的 norm- H增加（正系数），而西班牙
语和法语则没有。对于无偏模型，预期模糊项
目的 norm- H较高（或负的 ∆H）。
相比之下，我们观察到西班牙语和法语模型
中去偏的预期效果（在表格 4中，deb- OPUS-
MT 的 ∆H较低），这表明整体性能更好的模
型更容易受到去偏的影响。去偏的影响也体现
在表格 3中，因为去偏后的模型在各语言中的
效果大多较小（系数的绝对值较低），这证实
了去偏至少是部分有效的。
在图 2中，结果按 COMET分数组进行分组，
以便在实例级别进行更细粒度的分析。对于具
有负∆H（S3E）分数的模型（乌克兰语和俄
语），∆H通常在最高准确度的翻译中最为明
显（例如，M2M100 -RU在 Bin 3中的模糊分
数明显高于 B1）。尽管去偏没有减少乌克兰语
的整体 ∆H分数（见表 4），但它在高质量翻
译中带来了最大的提升：在 B3 分组中，deb-
OPUS-MT -UK的模糊H分数显著高于原始模
型的分数。这一改进进一步得到乌克兰语中阳
性焦点名词屈折变化显著下降 8.41 %的支持，
而其他语言的降幅为 0.88-2.49 %。我们假设这
是由于乌克兰语的训练数据有限，可能导致模
型整体表现较差但在高质量输出中对去偏更
为敏感。翻译准确度与在歧义下偏差之间的关
系似乎根据分析级别而有所不同：在不同模型
之间，较高的准确度并不意味着在歧义实例上
偏差较低，而在同一模型内，准确度较高的实
例往往表现出较低的偏差。

定性分析 对表格 1 的示例进行的定性分析，
与表格 5 中的对应 H 值一起提供，证实了
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Lang. Model Names Recency Implicit Causality Stereotype Subject Pronoun Default M Ambiguity
F M S F S M O F O M S F S M O F O M F M S F S M O F O M S O

es
OPUS-MT 0.41 0.41 -0.05 0.25 -0.19 0.24 -0.33 0.06 0.10 0.13 0.17 0.38 -0.21 0.24 -0.31 0.29 -0.13 N/A N/A -0.18
deb-OPUS-MT -0.05 0.30 -0.11 0.27 -0.20 0.16 -0.38 0.05 0.14 0.08 0.05 0.49 -0.14 0.39 -0.24 0.14 -0.21 N/A N/A -0.10
M2M100 0.14 0.33 -0.11 0.29 -0.42 0.28 -0.25 0.18 0.27 0.12 0.07 0.51 -0.04 0.52 -0.08 0.04 -0.35 N/A N/A -0.11

fr
OPUS-MT 0.54 0.42 0.16 0.05 -0.34 0.06 -0.24 0.43 0.45 0.26 0.21 0.16 -0.14 0.16 -0.17 0.20 -0.04 N/A N/A -0.29
deb-OPUS-MT 0.19 0.22 0.02 0.05 -0.25 0.17 -0.11 0.23 0.32 0.23 0.13 0.24 -0.03 0.31 -0.08 0.01 -0.14 N/A N/A -0.12
M2M100 -0.12 0.11 -0.23 0.50 0.09 0.49 0.03 -0.03 0.11 0.21 0.08 0.70 0.31 0.47 0.05 -0.08 -0.40 N/A N/A 0.06

uk
OPUS-MT -0.27 0.00 -0.11 0.26 -0.02 0.19 0.13 -0.11 0.17 0.03 -0.14 0.27 0.21 0.22 0.13 -0.11 -0.23 N/A N/A 0.06
deb-OPUS-MT -0.43 -0.06 -0.12 0.41 0.00 0.18 0.07 -0.24 0.01 0.01 -0.17 0.23 0.17 0.16 0.10 -0.11 -0.17 N/A N/A 0.09
M2M100 0.08 -0.04 -0.18 0.27 0.02 0.33 0.18 0.19 0.37 -0.03 -0.17 0.53 0.34 0.50 0.26 -0.30 -0.42 N/A N/A 0.11

ru
OPUS-MT 0.01 -0.28 -0.41 0.00 -0.12 0.08 -0.10 -0.19 -0.20 -0.41 -0.39 0.07 -0.03 0.14 0.03 -0.10 -0.24 -0.40 0.04 0.35
deb-OPUS-MT 0.23 -0.10 -0.17 0.05 0.03 0.05 -0.03 -0.10 -0.04 -0.11 -0.14 0.09 0.04 -0.13 0.03 -0.08 -0.13 -0.26 0.00 0.13
M2M100 -0.74 -0.16 -0.21 0.10 -0.04 -0.12 -0.25 0.12 0.12 -0.20 -0.18 0.06 -0.02 0.08 0.01 -0.07 -0.11 -0.20 -0.22 0.18

Table 3: ANOVA结果：偏倚提示（F为女性化，M为男性化，S为主体，O为宾体）对标准H（S3E）的
单一影响。数值对应于效应系数（相对于参考组的偏差）。粗体字表示具有统计显著性（p < 0.05）。数值
的符号表示该变量的存在是增加（正）还是减少（负）包含该变量值的组的平均H。除了：名字的“无
名称”、默认M的“无默认”、歧义的“无二义性”之外，参考组为所有列的 N。

Figure 2: 小提琴图展示了模糊和非模糊输入上分组的 COMET分数和 H（S3E）。从左到右分别是低、中
和高 COMET分数，使用人工翻译和模糊项目的多参考进行评估。

图 2中的定量发现。在翻译第 1行的句子时，
对于所有目标语言，OPUS-MT 模型始终仅产
生焦点名词的阳性变体（‘El mecánico’、‘Le
mécanicien’、‘ ������� ’和 ‘ ������� ’）。在反刻板
印象的情况下（第 2行），除俄语外的所有语
言都包含阳性和阴性形式（‘La mecánica’、‘La
mécanicienne’ 和 ‘ �������� ’），这表明这些模
型即使在语境中的指代对象明显是阴性时也
对男性刻板印象敏感。对于俄语，即使在语境
明确为阴性的情况下，这些模型也无法生成任

何阴性结构。这种差异在 H ( S3E )分数中很
明显，对于前三种语言，第 2行的分数高于第
1 行。此外，在模糊情况下（第 3 行），所有
OPUS-MT 模型仅产生阳性名词，无论语言如
何。因此，H ( S3E )分数在明确情况下（第 1
和第 2行的平均值）通常高于模糊情况（第 3
行），除了俄语，H在所有情况下始终较低。这
些观察结果与对有偏模型的预期一致：当代词
模糊时，它们默认为刻板的性别呈现，有时即
使语境明显暗示反刻板印象的解释也是如此。
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Lang. Model Unamb Amb ∆H

ES
OPUS-MT 1.23 1.12 0.09
deb-OPUS-MT 0.97 0.89 0.08
M2M100 1.79 1.45 0.19

FR
OPUS-MT 1.79 1.43 0.20
deb-OPUS-MT 1.21 1.08 0.11
M2M100 3.22 2.78 0.14

UK
OPUS-MT 1.96 2.16 -0.10
deb-OPUS-MT 1.98 2.15 -0.09
M2M100 2.05 2.28 -0.11

RU
OPUS-MT 1.56 1.68 -0.08
deb-OPUS-MT 1.05 0.97 0.08
M2M100 1.83 2.29 -0.25

Table 4: 不明确和明确的H（S3E）

定性分析还揭示了去偏的有趣效果。在第 2
行反刻板印象的情况下，去偏增加了西班牙
语中女性结构的生成数量（从 43/128 增加到
55/128，对应于H的轻微增加，因为女性形式
仍然是少数）和乌克兰语（从 72/128 增加到
128/128，反映在H的减少中）。对于法语或俄
语，没有观察到显著变化，与稳定的H（S3E

）评分一致。对于模糊代词（第 3行），去偏
模型在西班牙语、法语和俄语中继续仅生成
“mechanic”的男性变体，且H基本保持不变。
相比之下，乌克兰语中的所有去偏模型输出都
包含了名词的女性翻译，对应于第 3 行中 H
从 OPUS-MT到去偏 OPUS-MT的减少。这种
模式表明，当去偏在模糊情境中导致女性形态
的过度生成时，我们提出的指标将此标记为偏
差增加（正 ∆H），这表明此类变化未被视为
改进。

7 结论

在这项工作中，我们应用分布级别的不确定性
量化（UQ）来评估机器翻译（MT）模型中的
偏差。这种方法能够补充性别准确性，特别是
在性别准确性不适用的情况下。具体而言，它
能够捕捉更为微妙的性别偏见表现，这些偏见
在模型对性别模糊情境显示偏好时出现。我们
总体的贡献在于首次将 UQ用作MT中的偏差
度量，这种方法 1）不依赖性别参考，2）是通
用的并能捕捉多种类型的偏见，3）通过既有
的性别准确性度量进行了验证，以及 4）提供
了在以前未被研究的性别模糊情境下有关偏
见行为的新见解。未来的工作将把我们提出的
偏差评估方法扩展到除翻译以外的任务中。

8

局限性
本研究仅限于罗曼语族和斯拉夫语族，不包

括许多其他以多种方式标记性别和表达刻板
印象的语言家族。虽然我们试图通过为不同目
标语言包括不同的名字、考虑俄语中特定的男
性专有名词、使用特定语言的词汇去偏化等方
法来考虑语言差异，但仍然有一些语言特性未
被考虑，例如职业刻板印象在英语中定义，可
能在不同地区应用有所不同。最后，我们的工
作仅限于两个语法性别，并将“they”作为一个
可以指代任何性别的中性代词，而我们未专门
研究其作为指代非二元性别者的代词的解释。
进一步的研究方向包括将不确定性量化（UQ）
应用于歧义检测，这可以通过形态双重表达实
现更具包容性的性别翻译，其中包含男性和女
性词素以实现性别中立。未来的工作应解决这
些方向。

9

伦理声明
本研究中使用的模型与所有机器学习模型
一样，可能存在偏见并犯错，包括在性别归因
上。我们的贡献旨在通过更严格的评估指标，
专门解决男性和女性性别刻板印象问题，以避
免性别偏见的延续。
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A 进一步的不确定性量化讨论

Farquhar et al. (2024) 不定义每个元素的惊讶
量；原始定义计算簇的香农熵。Y 被映射到簇
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因此，

HSE(C) = − E
c∼C

log p(c|x).

意外性是针对簇而不是元素定义的，但很容易
证明，我们的每元素意外性获得了与原始定义
等效的熵。

Cheng and Vlachos (2024)引入了一个超参数
α，该参数作为指数应用于相似性函数。这被
用来重新调整 S ，以在基准测试中获得更有
利的性能。我们调整 α ，以实现 S3E 与形态
分析器分配给相关名词的性别标签的熵之间
的最高相关性。通过这种方式，我们希望 H (
S3E )能够捕捉性别变化，且更高的 H ( S3E )
值表明性别词素的多样性更大。
我们还尝试了其他替代的相似性度量方式，
比如欧几里得距离、切比雪夫距离、曼哈顿距
离、闵可夫斯基距离等，但没有发现显著差异，
因此在论文中使用了最简单的余弦相似性。

B 名称的注释

表 6展示了用于扩展WINOMT数据集的名称，
以包含法语、西班牙语、乌克兰语和俄语中的
男性和女性常用名。

Spanish French Ukrainian Russian
F Carla Anne Anna Anna
M Gabriel Victor Ivan Ivan

Table 6: 用于扩展 WINOMT 数据集以适应不同目
标语言的名称。

C 翻译指南和翻译招聘详情

根据要求，我们聘请了专业翻译人员，并按照
每个单词 0.2英镑支付报酬。翻译指南如下：
请将以下句子翻译成 [法语 /西班牙语 /乌克
兰语 /俄语]。请为每个句子提供两个翻译，针
对高亮显示的名词使用不同的性别变形——
一个为阳性，一个为阴性。请在可能的情况下
保持代词与原文一致。请使用作为母语者的您
自然感到合适的翻译，而不是使用规定的形式
4 。请注意这两种翻译在名词的性别与语境信
息匹配方面是否都可接受，如果不接受，那么
哪个是正确的：

• 开发人员与设计师争论，因为她不喜欢这
个设计。

• 本科生向管理员提交了他们组织的请愿
书。

4由于译者询问关于使用正式或主要方言以及语言政
策变化对某些词汇翻译的影响，增加了这一说明。

D 人工标注质量

由专业翻译员进行的正确和错误句子的注释
与数据集中黄金标准的性别注释进行了比较，
四位翻译员的 Cohen’s κ分数在 93.17到 93.27
之间，确认除了某些语言的语言特性之外（例
如，西班牙语中的“victim”总是阴性名词，因
此无论上下文中的代词是什么都会采用同一
形式），注释者都一致同意哪些句子应该以哪
种性别正确翻译。

E 整体模型性能

表 7 以 COMET 指标 5 (Rei et al., 2022) 展示
了在包含目标语言 (Callison-Burch et al., 2012;
Bojar et al., 2013, 2014; Koehn et al., 2023; Had-
dow et al., 2024)的WMT数据集上使用的模型
性能。这些模型在一块 NVIDIA TU102 GPU
上运行。

5https://huggingface.co/Unbabel/
wmt22-comet-da
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Model OPUS-MT deb-OPUS-MT M2M100
Dataset es fr uk ru es fr uk ru es fr uk ru
newstest2012 84.52 82.21 – – 84.47 82.22 – – 71.25 71.97 – –
newstest2013 85.28 83.45 – – 85.24 83.44 – – 72.84 72.57 – –
newstest2014 – 85.01 – 87.44 – 85.00 – 87.44 – 74.63 – 72.29
wmttest2023 – – 74.58 79.02 – – 74.58 79.02 – – 56.49 55.93
wmttest2024 – – 66.99 71.64 – – 67.00 71.63 – – 49.20 47.63

mean 84.90 83.56 70.79 79.37 84.86 83.55 70.79 79.36 72.05 73.06 52.85 58.62

Table 7: 使用模型在WMT测试集上的 COMET分数。
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F ANOVA结果

表格 8展示了 S3E 、SE 和 GE 指标的 ANOVA

结果。表格 9展示了未对 H值进行归一化的
ANOVA结果。
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Lang. Model Names Recency Implicit Causality Stereotype Subject Context Default M Ambiguity
F M S F S M O F O M S F S M O F O M F M S F S M O F O M S O

S3E

es
OPUS-MT 0.41 0.41 -0.05 0.25 -0.19 0.24 -0.33 0.06 0.10 0.13 0.17 0.38 -0.21 0.24 -0.31 0.29 -0.13 N/A N/A -0.18
deb-OPUS-MT -0.05 0.30 -0.11 0.27 -0.20 0.16 -0.38 0.05 0.14 0.08 0.05 0.49 -0.14 0.39 -0.24 0.14 -0.21 N/A N/A -0.10
M2M100 0.14 0.33 -0.11 0.29 -0.42 0.28 -0.25 0.18 0.27 0.12 0.07 0.51 -0.04 0.52 -0.08 0.04 -0.35 N/A N/A -0.11

fr
OPUS-MT 0.54 0.42 0.16 0.05 -0.34 0.06 -0.24 0.43 0.45 0.26 0.21 0.16 -0.14 0.16 -0.17 0.20 -0.04 N/A N/A -0.29
deb-OPUS-MT 0.19 0.22 0.02 0.05 -0.25 0.17 -0.11 0.23 0.32 0.23 0.13 0.24 -0.03 0.31 -0.08 0.01 -0.14 N/A N/A -0.12
M2M100 -0.12 0.11 -0.23 0.50 0.09 0.49 0.03 -0.03 0.11 0.21 0.08 0.70 0.31 0.47 0.05 -0.08 -0.40 N/A N/A 0.06

uk
OPUS-MT -0.27 0.00 -0.11 0.26 -0.02 0.19 0.13 -0.11 0.17 0.03 -0.14 0.27 0.21 0.22 0.13 -0.11 -0.23 N/A N/A 0.06
deb-OPUS-MT -0.43 -0.06 -0.12 0.41 0.00 0.18 0.07 -0.24 0.01 0.01 -0.17 0.23 0.17 0.16 0.10 -0.11 -0.17 N/A N/A 0.09
M2M100 0.08 -0.04 -0.18 0.27 0.02 0.33 0.18 0.19 0.37 -0.03 -0.17 0.53 0.34 0.50 0.26 -0.30 -0.42 N/A N/A 0.11

ru
OPUS-MT 0.01 -0.28 -0.41 0.00 -0.12 0.08 -0.10 -0.19 -0.20 -0.41 -0.39 0.07 -0.03 0.14 0.03 -0.10 -0.24 -0.40 0.04 0.35
deb-OPUS-MT 0.23 -0.10 -0.17 0.05 0.03 0.05 -0.03 -0.10 -0.04 -0.11 -0.14 0.09 0.04 -0.13 0.03 -0.08 -0.13 -0.26 0.00 0.13
M2M100 -0.74 -0.16 -0.21 0.10 -0.04 -0.12 -0.25 0.12 0.12 -0.20 -0.18 0.06 -0.02 0.08 0.01 -0.07 -0.11 -0.20 -0.22 0.18

SE

es
OPUS-MT -1.64 0.19 -0.08 0.13 -0.19 0.09 -0.29 -0.01 0.02 0.06 0.07 0.28 -0.12 0.17 -0.22 0.15 -0.08 N/A N/A -0.05
deb-OPUS-MT -0.06 0.27 0.13 -0.01 -0.07 0.00 -0.19 0.06 0.10 0.16 0.12 -0.01 -0.18 -0.01 -0.19 0.20 0.08 N/A N/A -0.20
M2M100 -1.71 0.23 -0.04 0.20 -0.29 0.17 -0.16 0.10 0.18 0.15 0.08 0.28 -0.06 0.25 -0.09 0.07 -0.16 N/A N/A -0.10

fr
OPUS-MT -1.59 0.19 0.00 0.09 -0.25 0.05 -0.17 0.23 0.25 0.15 0.11 0.11 -0.12 0.10 -0.15 0.14 -0.04 N/A N/A -0.09
deb-OPUS-MT -0.01 0.24 0.08 0.11 -0.17 0.04 -0.10 0.23 0.20 0.19 0.18 -0.06 -0.22 0.01 -0.15 0.18 0.03 N/A N/A -0.16
M2M100 -0.15 0.29 0.16 0.03 -0.05 0.02 -0.14 0.27 0.24 0.27 0.30 0.01 -0.14 0.01 -0.15 0.19 0.06 N/A N/A -0.22

uk
OPUS-MT -1.54 0.00 -0.12 0.21 -0.05 0.10 0.02 -0.09 0.05 0.01 -0.08 0.13 0.04 0.10 0.02 0.00 -0.14 N/A N/A 0.06
deb-OPUS-MT 0.09 0.12 -0.06 0.13 -0.07 0.08 0.01 -0.02 0.08 0.15 0.09 0.06 -0.11 -0.07 -0.10 0.13 0.06 N/A N/A 0.09
M2M100 -1.72 -0.04 -0.14 0.20 0.03 0.15 0.08 0.05 0.16 -0.02 -0.11 0.22 0.10 0.18 0.09 -0.09 -0.19 N/A N/A 0.09

ru
OPUS-MT -1.50 -0.17 -0.25 0.21 0.07 0.00 -0.02 -0.13 -0.18 -0.25 -0.28 0.03 -0.03 0.10 0.00 -0.06 -0.14 -0.32 -0.02 0.21
deb-OPUS-MT -0.06 0.04 0.01 0.11 0.05 0.00 -0.06 -0.22 -0.13 0.07 -0.01 -0.11 -0.15 -0.05 -0.11 0.09 0.07 -0.24 -0.12 0.03
M2M100 -1.57 -0.09 -0.14 0.11 0.10 0.04 -0.18 -0.01 0.00 -0.10 -0.10 0.00 -0.06 0.03 -0.01 -0.01 -0.07 -0.12 -0.18 0.11

GE

es
OPUS-MT 0.02 0.30 0.04 -0.17 0.16 -0.10 -0.14 0.11 0.15 0.17 0.12 0.19 -0.12 0.19 -0.20 0.15 -0.06 N/A N/A 0.17
deb-OPUS-MT -0.04 0.27 0.06 0.16 -0.10 0.15 -0.12 0.09 0.17 0.17 0.09 0.21 -0.09 0.24 -0.16 0.09 -0.06 N/A N/A -0.16
M2M100 -0.10 0.16 0.00 0.08 -0.10 0.09 -0.08 0.05 0.07 0.10 0.09 0.09 -0.08 0.08 -0.16 0.12 -0.01 N/A N/A -0.08

fr
OPUS-MT 0.01 0.20 0.05 0.12 -0.06 0.07 -0.11 0.09 0.13 0.12 0.08 0.09 -0.10 0.06 -0.19 0.15 0.03 N/A N/A -0.13
deb-OPUS-MT -0.05 0.18 0.04 -0.11 0.08 0.08 -0.11 0.05 0.12 0.12 0.06 0.11 -0.09 0.10 -0.17 0.11 0.01 N/A N/A -0.11
M2M100 -0.02 0.19 0.02 0.12 -0.10 0.09 -0.12 0.08 0.10 0.11 0.07 0.08 -0.11 0.04 -0.19 0.17 0.02 N/A N/A -0.11

uk
OPUS-MT -0.04 0.05 -0.04 0.07 -0.03 0.03 -0.07 0.06 0.06 0.02 0.02 0.02 -0.06 -0.11 -0.15 0.16 0.06 N/A N/A 0.01
deb-OPUS-MT -0.03 0.05 0.02 0.07 -0.03 0.00 -0.06 0.06 0.07 0.03 -0.03 -0.02 -0.05 -0.16 -0.17 0.17 0.14 N/A N/A 0.03
M2M100 -0.04 0.06 -0.04 0.09 -0.05 0.05 -0.06 0.07 0.08 0.01 0.01 0.03 -0.07 -0.07 -0.18 0.16 0.06 N/A N/A 0.01

ru
OPUS-MT -0.01 0.00 -0.03 -0.02 -0.01 0.00 -0.04 0.03 0.03 -0.04 -0.06 -0.01 -0.04 -0.11 -0.13 0.12 0.08 -0.04 0.00 -0.02
deb-OPUS-MT -0.02 -0.01 -0.02 -0.05 -0.05 -0.01 -0.02 0.01 0.02 -0.04 -0.05 -0.03 -0.04 -0.15 -0.15 0.13 0.12 -0.05 -0.01 -0.02
M2M100 0.02 0.07 0.02 -0.01 -0.06 -0.01 -0.07 0.09 0.07 0.02 0.04 -0.01 -0.06 -0.05 -0.11 0.10 0.06 -0.04 -0.03 0.04

Table 8: ANOVA结果：偏见线索（女性化、男性化、主体和客体）对 norm- H（S3E）、norm- H（SE）和
norm- H（GE）的单一效应。数值对应于效应系数（与参考组的偏差）。粗体表示统计显著性（p < 0.05）。
数值的符号表示该变量的存在是否增加（正值）或减少（负值）包含该变量值的组的平均H。参考组为
N，所有列均为该组，除以下情况：对于“名字”，参考组为“无名字”；对于“默认M”，参考组为“无
默认”；对于“模糊性”，参考组为“无歧义”。
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Lang. Model Names Recency Implicit Causality Stereotype Subject Context Default M Ambiguity
F M S F S M O F O M S F S M O F O M F M S F S M O F O M S O

S3E

es
OPUS-MT 12.12 47.0 83.53 -2.45 20.67 -2.44 27.76 38.98 49.12 44.16 37.6 0.23 31.36 7.95 42.89 -22.44 14.64 N/A N/A -65.29
deb-OPUS-MT -2.35 36.52 79.64 -58.1 -7.06 18.24 -8.44 31.09 33.94 42.22 36.85 32.48 -1.86 34.19 6.06 48.72 -29.24 N/A N/A 14.06
M2M100 0.19 0.54 0.02 -0.28 0.38 -0.27 0.37 -0.26 0.18 0.25 0.25 0.17 0.31 -0.25 0.31 -0.29 0.31 N/A N/A -0.17

fr
OPUS-MT 0.12 0.41 0.06 0.32 -0.15 0.23 -0.17 0.18 0.25 0.23 0.14 0.26 -0.16 0.32 -0.19 0.16 -0.14 N/A N/A -0.24
deb-OPUS-MT -0.02 0.26 0.06 -0.16 0.23 -0.07 0.15 -0.1 0.12 0.21 0.18 0.08 0.21 -0.08 0.25 -0.12 0.05 N/A N/A -0.08
M2M100 -0.12 0.11 -0.23 0.06 0.5 0.09 0.49 0.03 -0.03 0.11 0.21 0.08 0.7 0.31 0.47 0.05 -0.08 N/A N/A -0.4

uk
OPUS-MT 0.12 0.22 0.03 0.16 -0.07 0.09 -0.11 0.15 0.18 0.14 0.1 0.09 -0.1 0.05 -0.1 0.16 -0.04 -0.09 -0.05 -0.12
deb-OPUS-MT 0.83 -10.2 24.93 -7.38 -19.32 18.37 -14.82 27.31 5.26 9.67 8.87 5.29 -15.13 23.85 -10.15 44.14 -26.98 1.7 -2.21 -0.34
M2M100 0.14 0.3 0.06 -0.18 0.2 -0.16 0.12 -0.13 0.19 0.19 0.16 0.15 0.1 -0.15 0.05 -0.17 0.22 -0.02 -0.1 -0.04

ru
OPUS-MT 15.38 4.07 52.95 -27.98 17.38 -24.19 20.45 11.79 12.51 12.13 13.6 -24.94 22.11 -28.52 41.31 -18.56 23.26 -0.79 -1.99 -28.53
deb-OPUS-MT 0.23 -0.1 -0.17 0.13 0.05 0.03 0.05 -0.03 -0.1 -0.04 -0.11 -0.14 0.09 0.04 0.13 0.03 -0.08 -0.13 -0.26 -0.0
M2M100 0.08 -0.07 -0.05 0.06 -0.02 -0.01 -0.02 -0.0 -0.06 -0.07 -0.05 -0.03 -0.01 0.0 -0.02 0.0 -0.01 -0.0 0.01 0.03

SE

es
OPUS-MT 12.12 47.0 83.53 -2.45 20.67 -2.44 27.76 38.98 49.12 44.16 37.6 0.23 31.36 7.95 42.89 -22.44 14.64 N/A N/A -65.29
deb-OPUS-MT -0.08 -0.06 -0.05 0.05 -0.01 0.0 -0.01 -0.0 -0.04 -0.05 -0.04 -0.03 -0.01 0.0 -0.01 0.01 -0.02 N/A N/A -0.01
M2M100 0.08 -0.07 -0.06 0.07 -0.01 -0.0 -0.02 -0.01 -0.05 -0.05 -0.04 -0.04 -0.01 0.0 -0.02 0.01 -0.02 N/A N/A -0.01

fr
OPUS-MT 16.01 47.22 80.76 -0.14 19.01 -8.69 26.55 31.41 35.76 33.4 31.98 -1.93 29.87 2.67 35.97 -15.81 17.83 N/A N/A -64.01
deb-OPUS-MT -0.07 -0.05 -0.04 0.04 -0.0 0.02 -0.01 0.0 -0.03 -0.04 -0.03 -0.03 -0.01 0.01 -0.01 0.01 -0.02 N/A N/A -0.01
M2M100 0.14 0.38 0.04 -0.21 0.35 -0.15 0.23 -0.17 0.15 0.2 0.19 0.13 0.23 -0.16 0.24 -0.19 0.19 N/A N/A -0.12

uk
OPUS-MT -0.01 -0.01 -0.01 -0.03 -0.02 0.0 0.0 -0.03 -0.03 -0.01 -0.01 -0.0 0.0 -0.01 0.01 -0.0 -0.0 0.02 0.03 0.01
deb-OPUS-MT 0.0 0.09 0.02 -0.05 0.01 -0.06 0.06 -0.04 0.12 0.16 0.08 0.04 0.04 -0.02 0.08 0.02 0.01 -0.06 -0.1 -0.03
M2M100 0.14 0.3 0.06 -0.18 0.2 -0.16 0.12 -0.13 0.19 0.19 0.16 0.15 0.1 -0.15 0.05 -0.17 0.22 -0.02 -0.1 -0.04

ru
OPUS-MT 15.38 4.07 52.95 -27.98 17.38 -24.19 20.45 11.79 12.51 12.13 13.6 -24.94 22.11 -28.52 41.31 -18.56 23.26 -0.79 -1.99 -28.53
deb-OPUS-MT 1.34 -3.62 46.99 -21.71 -33.31 16.73 -27.33 19.72 9.4 7.79 6.6 9.66 -28.51 22.12 -24.71 50.74 -26.37 15.86 -0.28 -0.68
M2M100 20.01 18.76 50.38 -34.59 -11.85 5.91 -16.63 13.63 14.94 15.4 14.21 15.2 -17.46 14.68 -15.4 30.42 -10.35 16.48 -0.74 -3.23

GE

es
OPUS-MT -0.0 -0.02 -0.01 -0.01 0.01 -0.01 0.0 -0.02 -0.02 -0.01 -0.01 -0.01 0.01 -0.0 0.01 -0.01 -0.0 N/A N/A 0.02
deb-OPUS-MT -2.35 36.52 79.64 -58.1 -7.06 18.24 -8.44 31.09 33.94 42.22 36.85 32.48 -1.86 34.19 6.06 48.72 -29.24 N/A N/A 14.06
M2M100 0.19 0.54 0.02 -0.28 0.38 -0.27 0.37 -0.26 0.18 0.25 0.25 0.17 0.31 -0.25 0.31 -0.29 0.31 N/A N/A -0.17

fr
OPUS-MT 0.06 -0.05 -0.04 0.01 0.02 -0.01 0.01 -0.04 -0.04 -0.03 -0.02 -0.0 0.01 -0.01 0.01 -0.02 -0.01 N/A N/A 0.04
deb-OPUS-MT -0.05 0.18 0.04 -0.11 0.08 -0.11 0.08 -0.11 0.05 0.12 0.12 0.06 0.11 -0.09 0.1 -0.17 0.11 N/A N/A 0.01
M2M100 0.14 0.38 0.04 -0.21 0.35 -0.15 0.23 -0.17 0.15 0.2 0.19 0.13 0.23 -0.16 0.24 -0.19 0.19 N/A N/A -0.12

uk
OPUS-MT 0.12 0.22 0.03 0.16 -0.07 0.09 -0.11 0.15 0.18 0.14 0.1 0.09 -0.1 0.05 -0.1 0.16 -0.04 -0.09 -0.05 -0.12
deb-OPUS-MT 0.0 0.09 0.02 -0.05 0.01 -0.06 0.06 -0.04 0.12 0.16 0.08 0.04 0.04 -0.02 0.08 0.02 0.01 -0.06 -0.1 -0.03
M2M100 0.14 0.3 0.06 -0.18 0.2 -0.16 0.12 -0.13 0.19 0.19 0.16 0.15 0.1 -0.15 0.05 -0.17 0.22 -0.02 -0.1 -0.04

ru
OPUS-MT 0.09 0.17 0.05 0.01 -0.11 0.05 -0.08 0.08 0.13 0.11 0.06 0.04 -0.08 -0.02 -0.06 0.14 -0.01 -0.08 -0.03 -0.11
deb-OPUS-MT -0.02 -0.01 -0.02 0.02 -0.05 -0.05 -0.01 -0.02 0.01 0.02 -0.04 -0.05 -0.03 -0.04 -0.15 -0.15 0.13 0.12 -0.05 -0.01
M2M100 0.15 0.29 0.08 -0.18 0.13 -0.1 0.09 -0.12 0.16 0.21 0.15 0.11 0.07 -0.13 0.08 -0.05 0.15 -0.08 -0.1 -0.02

Table 9: ANOVA结果（无归一化）：偏倚线索（女性、男性、主语和宾语）对H（S3E）、H（SE）和H
（GE）的单一效应。数值对应效应系数（与参考组的偏差）。黑体字表示统计显著性（p < 0.05）。数值的
符号表示变量的存在是增加（正数）还是减少（负数）包含给定变量值的组的平均H。参考组是 N，除
了：Name为“无名”，Default M为“无默认值”，Ambiguity为“明确”。

www.xueshuxiangzi.com



G 性别准确性

表格 10在性别准确性方面给出了比表格 2更
细化的结果，即按数据集的子集细分结果。模
糊列中的结果没有意义上的可解释性，因为单
一的性别标注无法捕获模型的真实理想行为，
尤其是当模糊情况的金标大多是“中性”时，
而中性并不常用作该研究中所用语言的有生
命物体的语法性别。在俄语的情况下，模糊子
集上性能的提高实际上反映了模型选择了阳
性形式，而这些阳性形式由于阳性形式通常在
两性中作为默认选择而被形态分析器标记为
“中性”，正如在第 4节中讨论的。

Lang. Model All Pro Anti Unamb. Amb.

es
OPUS-MT 55.20 67.95 52.10 67.95 33.96

deb-OPUS-MT 55.69 68.13 52.95 68.13 34.39
M2M100 55.68 70.77 51.17 70.77 32.40

fr
OPUS-MT 52.05 64.27 46.55 64.27 37.25

deb-OPUS-MT 52.98 64.79 48.10 64.79 37.75
M2M100 50.95 61.66 47.57 61.66 34.84

uk
OPUS-MT 38.65 45.34 34.20 45.34 33.75

deb-OPUS-MT 38.95 46.12 34.15 46.12 33.74
M2M100 40.97 47.76 36.81 47.76 35.20

ru
OPUS-MT 39.50 48.57 33.27 48.57 33.24

deb-OPUS-MT 39.50 48.42 33.38 48.42 33.33
M2M100 41.01 48.49 36.81 48.49 33.81

Table 10: 在模型中，关于WINOMT的亲/反刻板印
象和模糊案例中的性别准确性比较。

H 用人工翻译进行质量评估

表格 11展示了本研究使用的模型在 100个人
工标注实例上的结果。对于无歧义的情况，我
们使用单一参考，而对于有歧义的情况，我们
通过取两个可接受译文的最大 COMET 分数来
计算表现。

Lang. Model All Pro Anti Unamb. Amb.

es
OPUS-MT 81.35 85.80 83.37 84.55 75.14

deb-OPUS-MT 81.31 85.62 83.43 84.49 75.14
M2M100 79.56 84.44 81.29 82.82 73.25

fr
OPUS-MT 77.63 82.23 81.16 81.66 70.47

deb-OPUS-MT 77.69 82.41 80.88 81.60 70.73
M2M100 76.24 80.69 78.65 79.61 70.25

uk
OPUS-MT 80.56 85.57 82.73 84.10 73.69

deb-OPUS-MT 80.19 84.85 82.13 83.45 73.86
M2M100 81.27 85.89 84.09 84.96 74.10

ru
OPUS-MT 82.53 86.20 84.99 85.58 76.86

deb-OPUS-MT 82.76 86.46 85.27 85.85 77.02
M2M100 81.71 86.39 84.06 85.21 75.21

Table 11: 在被手动翻译的 100个句子中，各个模型
在整体、正/反刻板印象和模糊案例中 COMET得分
的比较。
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Language Model LogProb (Correct) LogProb (Incorrect) S3E I (Correct) S3E I (Incorrect) SE I (Correct) SE I (Incorrect) GE I (Correct) GE I (Incorrect)

ES
OPUS-MT -149.7 -149.78 7.83 8.88 0.3 0.35 0.33 0.3
deb-OPUS-MT -149.19 -149.01 8.08 9.16 0.29 0.31 0.35 0.33
M2M100 -226.61 -227.29 23.61 26.03 0.41 0.4 0.42 0.43

FR
OPUS-MT -197.1 -195.11 9.18 9.89 0.73 0.72 0.24 0.29
deb-OPUS-MT -196.98 -195.09 9.18 9.85 0.48 0.52 0.26 0.33
M2M100 -283.91 -281.71 186.42 194.52 0.49 0.4 0.43 0.48

UK
OPUS-MT -161.98 -161.14 147.6 152.15 0.6 0.54 0.22 0.22
OPUS-MT-debiased -161.46 -160.68 150.52 153.76 0.49 0.47 0.23 0.23
M2M100 -241.0 -241.49 204.72 211.9 0.28 0.24 0.23 0.25

RU
OPUS-MT -170.72 -170.9 32.14 33.15 0.38 0.43 0.08 0.19
deb-OPUS-MT -170.58 -170.75 32.31 33.27 0.32 0.37 0.06 0.17
M2M100 -220.25 -220.78 218.11 219.06 0.45 0.4 0.16 0.3

Table 12: 各模型和语言中的对数概率和意外性测量

COMET Unambiguous COMET All Gender Acc Delta S Delta H

deb-OPUS-MT-RU OPUS-MT-ES M2M100-ES M2M100-ES M2M100-RU
OPUS-MT-RU deb-OPUS-MT-ES deb-OPUS-MT-ES deb-OPUS-MT-ES M2M100-UK
M2M100-RU OPUS-MT-FR OPUS-MT-ES OPUS-MT-ES OPUS-MT-UK
M2M100-UK deb-OPUS-MT-FR deb-OPUS-MT-FR deb-OPUS-MT-FR deb-OPUS-MT-UK
OPUS-MT-ES OPUS-MT-RU OPUS-MT-FR M2M100-FR OPUS-MT-RU
deb-OPUS-MT-ES deb-OPUS-MT-RU M2M100-FR OPUS-MT-FR deb-OPUS-MT-RU
OPUS-MT-UK M2M100-FR OPUS-MT-RU deb-OPUS-MT-RU deb-OPUS-MT-ES
deb-OPUS-MT-UK M2M100-ES M2M100-RU M2M100-RU OPUS-MT-ES
OPUS-MT-ES OPUS-MT-UK deb-OPUS-MT-RU deb-OPUS-MT-UK deb-OPUS-MT-FR
OPUS-MT-FR deb-OPUS-MT-UK M2M100-UK OPUS-MT-UK M2M100-FR
deb-OPUS-MT-FR M2M100-RU deb-OPUS-MT-UK M2M100-UK M2M100-ES
M2M100-FR M2M100-UK OPUS-MT-UK OPUS-MT-RU OPUS-MT-FR

Table 13: 模型在五个评价指标上的排名。

I 对数概率和意外度分数

表 12显示了不含糊实例在 WINOMT 中正确
和错误翻译的对数概率和意外度分数，以及它
们之间的相对差异。

J 不同指标的排名

表 13列出了根据本研究中使用的各种指标对
模型的排名。

K 秩相关

表格 14展示了一方面∆I 和∆对数概率之间
的相关性得分，另一方面展示了性别准确性得
分。

Correlation Metric Statistic p-value

Spearman

∆I (S3E) -0.78 0.00
∆I (SE) -0.37 0.24
∆I (GE) 0.27 0.00
∆Log prob 0.11 0.73

Kendall

∆I (S3E) -0.58 0.01
∆I (SE) -0.27 0.25
∆I (GE) 0.23 0.00
∆Log prob 0.09 0.74

Table 14: 不同不确定性度量下的∆I 与对数概率之
间，以及与性别准确率之间的 Spearman和 Kendall
相关性。统计上显著的相关性（p < 0.05）以粗体
显示。
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Language Model
S3E SE GE

Unamb. Amb. ∆H Unamb. Amb. ∆H Unamb. Amb. ∆H

ES
OPUS-MT 1.23 1.12 0.09 0.33 0.22 0.33 0.21 0.13 0.38
deb-OPUS-MT 0.97 0.89 0.08 0.41 0.25 0.39 0.24 0.16 0.33
M2M100 1.79 1.45 0.19 0.46 0.17 0.63 0.25 0.09 0.64

FR
OPUS-MT 1.79 1.43 0.20 0.57 0.40 0.30 0.23 0.08 0.65
deb-OPUS-MT 1.21 1.08 0.11 0.64 0.50 0.22 0.23 0.09 0.61
M2M100 3.22 2.78 0.14 0.56 0.29 0.48 0.25 0.17 0.32

UK
OPUS-MT 1.96 2.16 -0.10 0.40 0.39 0.03 0.20 0.14 0.30
deb-OPUS-MT 1.98 2.15 -0.09 0.44 0.41 0.07 0.22 0.15 0.32
M2M100 2.05 2.28 -0.11 0.37 0.41 -0.11 0.18 0.16 0.11

RU
OPUS-MT 1.56 1.68 -0.08 0.38 0.32 0.16 0.12 0.03 0.75
deb-OPUS-MT 1.05 0.97 0.08 0.43 0.42 0.02 0.12 0.06 0.50
M2M100 1.83 2.29 -0.25 0.50 0.29 0.42 0.15 0.10 0.33

Table 15: 不同模型和语言的H分数，以及在非模糊和模糊条件下的相对差异（∆H）。

L 熵分数

表 15展示了在本研究中使用的不同不确定性
量化指标下，不明确和有歧义设置之间的 H
分数及其相对差异。
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