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Abstract

随着大型语言模型（LLMs）在各种应用
中的广泛采用，确保它们在所有用户群体
中的公平性是至关重要的。然而，大多数
LLMs 是在以西方为中心的数据上进行训
练和评估的，几乎没有关注资源匮乏的语
言和地区上下文。为了弥补这一差距，我们
引入了 PakBBQ，这是最初的问答偏见基准
（BBQ）数据集的一个文化和地区适应性扩
展。PakBBQ由超过 214个模板组成，包括
17180个涉及 8个类别的问答对，这些问答
对用英语和乌尔都语编写，涵盖与巴基斯
坦相关的八个偏见维度，包括年龄、残疾、
外貌、性别、社会经济地位、宗教、地区归
属和语言正式性。我们在模棱两可和明确
解歧的上下文下评估了多种多语言 LLMs，
以及负面与非负面问题的表达方式。我们
的实验发现（i）通过解歧可以使平均准确
率提升 12 %，（ii）乌尔都语下的反偏见行
为比英语中更为一致且强烈，（iii）当问题
以负面方式提出时，显著的框架效应可以
减少刻板印象的回答。这些发现强调了在
资源匮乏环境中，情境化基准和简单的提
示设计策略对于偏见缓解的重要性。

1 介绍

大型语言模型（LLMs）迅速改变了各个领域
的语言处理应用，包括会话代理 (Deng et al.,
2023)、内容创作、医疗辅助 (Yuan et al., 2024)
和信息检索 (Zhu et al., 2023)。然而，尽管它们
具备令人印象深刻的能力，许多研究表明这些
模型往往会学习并延续有害的社会偏见 (Tan
and Lee, 2025)，(Wan et al., 2023)。虽然在自
然语言处理中的偏见种类繁多 (Blodgett et al.,
2020)，但本文中所指的偏见是发生在问答场
景中的，如 (Li et al., 2020)所述。这样的偏见
可能会产生实际的后果，包括强化刻板印象，
边缘化弱势群体，以及削弱对人工智能系统
的信任 (Walker, 2024)，(Gallegos et al., 2024)。
这些偏见在资源匮乏的语言和地区被进一步放
大，因此迫切需要加以缓解。
目前大多数用于问答系统（QA）的偏见基
准和公平性评估（如问答的偏见基准（BBQ）

(Parrish et al., 2022) ）都是在以西方，主要是
英语语境为背景的基础上开发的。这些资源虽
在揭示文化和人口统计学偏见方面发挥了重要
作用，但它们并未充分体现其他地区独特的社
会分歧、语言细微差别和历史权力动态。因此，
在资源匮乏或非西方环境中部署的模型可能
对具有本地显著性的群体（如种姓、宗派或氏
族归属等）表现出未经测试且可能更严重的偏
见，正如以下工作所支持的 (Khandelwal et al.,
2023) , (Ferrara, 2023)。
尽管已经有一些尝试将原始 BBQ数据集与
当地情景相结合，但几乎没有针对巴基斯坦
情境量身定制的 QA数据集的相关工作。KO-
BBQ (Jin et al., 2024) 是一个文化适应的韩国
版 BBQ数据集，植根于韩国文化，而其中文
改编版本 CBBQ (Huang and Xiong, 2024)则捕
捉到了中国文化内嵌的细微差别。这些数据集
不能转移到巴基斯坦的情境下，特别是由于巴
基斯坦多样的社会、文化和语言环境。巴基斯
坦丰富的文化多样性源于其多民族人口分布在
不同省份中，每个省份有不同的语言、传统、
观点和社会经济地位，如多个研究 (Shah and
Amjad, 2011)所示。旁遮普语、信德语、普什图
语、俾路支语等地方语言与乌尔都语作为国家
语言并存，加上根深蒂固的区域身份认同和跨
区域偏见，一刀切的数据集无法捕捉到该国的
细微现实。由于巴基斯坦的宗教环境，主要是
伊斯兰教，其中分为巴雷尔维派、迪奥班迪派、
基督教徒、印度教徒和其他少数群体，这种影
响进一步传播。这种宗派和信仰间的多样性创
造了不同的社会规范，使得统一的数据表示复
杂化。正如 (Yaqin, 2022)提到，乌尔都语通过
代词、敬语和语体选择（波斯-阿拉伯与印度斯
坦词汇）编码社会等级，传达尊重、地位和团
体归属。性别化的动词和形容词一致性进一步
嵌入了男性权威和女性边缘性。在 PakBBQ中
建模这些正式性标记揭示了 LLM如何沿着巴
基斯坦独特的城乡、教育和性别界限复制结构
性偏见。
为了弥合这一鸿沟，我们引入了 PakBBQ（巴
基斯坦偏见问答基准），这是一个在巴基斯坦
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背景下为问答系统量身定制的文化和地区适应
性偏见基准。基于原始的 BBQ数据集，我们采
用类似于 KOBBQ的方法，将数据集情境化并
适应巴基斯坦的规范和文化。模板被分类为：
目标修改（TM）模板，适应巴基斯坦的背景
（例如，用当地名字替换西方名字），样本移除
（SR）模板，不适用于当地的情况，以及新增
（NA）模板，以捕捉巴基斯坦特有的偏见（种
姓、教派、家族、地区的归属），这些模板经过
母语者的验证。我们还删除了与巴基斯坦背景
无关的模板类别，并添加了通过大规模爬取各
种媒体文章、研究论文、社交博客识别出的新
类别，如地区和语言正式性偏见。
我们的研究在 PakBBQ上对不同规模的多种

LLM进行了评估，测量了整体准确性、偏差差
异，并根据答案极性、上下文条件和模板类型
分解表现。我们的结果揭示了在模糊上下文中
存在强烈的刻板偏见，特别是在性别认同和社
会经济地位方面。简单的干预措施，如明确消
除歧义（+12个百分点准确性）和负面表述问
题，显著减少了刻板反应，其中乌尔都语中表
现出比英语更强的抵消偏见效果。
在这项工作中，我们做出了以下贡献：

• PakBBQ数据集：一个由 217模板实例化
为 17180英语和乌尔都语脚本问答对的集
合，涵盖特定于巴基斯坦的 8偏见维度。

• 基准测试与分析：通过对领先的多语言模
型和不同规模模型的实证评估，在信息量
丰富和全面的信息环境下，揭示了即使在
提供正确答案的情况下，也明显依赖于局
部刻板印象。

• 地区性和正式性偏见评估：在问答系统中
对地区性偏见和语言正式性偏见进行系统
测量，量化模型如何处理乌尔都语中的方
言变体、代词等级、敬语和词汇等级选择，
从而揭示巴基斯坦和乌尔都语特有的结构
性语言偏见。

通过发布 PakBBQ，涵盖八个偏见维度（年
龄、残疾状况、语言正式性、性别认同、外貌、
地区、宗教和社会经济地位），我们旨在增强
对在巴基斯坦部署的问答模型中社会偏见的更
严格审核和缓解，同时为其他代表性不足的地
区提供一个文化敏感的偏见基准蓝图。数据集
和代码可在巴基斯坦烧烤 获取。

2 相关工作

自然语言处理模型已被证明会继承甚至放大其
训练数据中存在的社会偏见，这些偏见可能在
问答 (QA)任务中表现为刻板印象或歧视性输

出。Parrish等人引入了问答偏见基准 (BBQ)来
评估在信息不足和信息充分的情况下美国英语
中九个社会维度上的这种偏见。后续的框架，
例如 UnQover，通过未明确的问题揭示诸如性
别化名字与职业关联等偏见，而基于代词的方
法通过代词使用揭示性别偏见，但这些方法不
太适用于乌尔都语，因为乌尔都语通过动词和
形容词的一致性来表达性别，而不是通过明确
的代词。
鉴于社会偏见深深植根于文化背景，研究
人员已经对 BBQ进行调整，以适应非西方环
境。KoBBQ (Jin et al., 2024) 将模板重新分类
为简单转移、目标修改和样本移除组，并添加
了文化上显著的偏见轴，如区域主义和教育
背景。同样，多语言问答偏见基准（MBBQ）
(Neplenbroek et al., 2024)将偏见评估扩展到荷
兰语、西班牙语和土耳其语，表明 LLM中的
偏见模式不仅随模型结构变化，也随语言和文
化框架而变化。

2.1 乌尔都语模型中的偏见和文化适应

乌尔都语自然语言处理的最新进展强调了将大
型语言模型（LLMs）调整以更好地服务于乌
尔都语使用者群体面临的挑战和取得的进展，
尤其是在问答（QA）任务中。

Arif 等 人 引 入 了 UQA， 这 是 一 个 从
SQuAD2.0 派生的乌尔都语问答语料库，保
留了翻译上下文中的答案跨度。使用像 XLM-
RoBERTa-XL这样的模型进行基准测试展示了
有希望的结果，这表明在乌尔都语中进行高
质量问答的潜力。Kazi 等人评估了像 GPT-4、
mBERT、XLM-R和 mT5这样的 LLMs，在单
语、跨语言和混合语言环境中使用 UQuAD1.0
和 SQuAD2.0数据集。研究发现，英语和乌尔
都语处理之间存在显著的性能差距，其中 GPT-
4获得了最高的 F1分数（英文为 89.1 %，乌尔
都语为 76.4 %），这突显了边界检测和翻译不
匹配的挑战。

2.2 文化提示与乌尔都语自然语言处理中的
语言学

AlKhamissi等人 (AlKhamissi et al., 2024)进行
了一项综合研究，通过模拟埃及和美国的社会
学调查来评估大型语言模型（LLMs）的文化
适应性。他们的研究结果表明，当在特定文化
的主要语言中提示，并使用该文化使用的语言
精细混合进行预训练时，LLMs表现出更高的
文化适应性。

Mukherjee等人研究了社会人口提示以研究
LLMs中的文化偏见。他们对 Llama 3、Mistral
v0.2、GPT-3.5 Turbo和 GPT-4等模型的系统探
测揭示了响应在文化敏感提示上的显著差异，
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这对文化条件提示在引发文化偏见中的稳健性
提出了质疑。
这些研究共同强调了在为乌尔都语开发和
微调大型语言模型时，文化和语言考虑的重要
性，它们既突出了所取得的进展，也指出了在
确保语言处理的公平性和准确性方面仍然存在
的挑战。

2.3 乌尔都语语言模型中的正式性偏见和礼
貌性

正式性和礼貌是乌尔都语交流的重要组成部
分，但在大型语言模型中仍未得到充分探索。
研究表明，乌尔都语使用者会根据性别、语境
和社会等级的不同而改变正式性。女性往往比
男性使用更多的礼貌和正式表达方式 (Abbas,
2018) ，而礼貌策略则与社会地位差异一致
(Kousar, 2022) 。与英语相比，乌尔都语使用
更直接的言语行为，较少使用礼貌标记 (Azam
et al., 2021)，这表明存在特定的文化正式性模
式。尽管有这些见解，大型语言模型中的正式
性偏见仍未被广泛探讨。

3 数据集构建

3.1 适应策略：DT、TM和 NA类别

为将原始 BBQ 1 数据集调整到巴基斯坦环境
中，我们采用了受 KoBBQ 2 启发的四类分类
策略。这个框架有助于划定例子在文化和背景
相关性方面的调整方式。

直接翻译 (DT)：这一类别中的项目直接翻译
成乌尔都语（或其他相关的当地语言）而无需
进行重大修改，因为它们的社会和文化背景已
经适用于巴基斯坦社会。这些包括一些具有全
球共通场景的例子，比如基于年龄的假设或性
别刻板印象。
目标修改（TM）：这些项目需要针对目标群
体或情景进行情境适应，以反映巴基斯坦的规
范、身份或机构。例如，涉及美国特定机构（如
高中小团体或兄弟会文化）的一些例子被修改
为更相关的巴基斯坦类比。
新增加的（NA）：这一类别包括专门为巴基
斯坦社会文化环境构建的示例。这些涉及巴基
斯坦独有的偏见，如宗派关系、地区或种族身
份（例如，信德人、俾路支人）和少数宗教群
体（例如，艾哈迈迪、印度教徒）。我们还结合
了乌尔都语特有的正式性偏见。由于直接使用
英语提示不可行，我们采用罗马字母书写的乌
尔都语来评估英语响应。这些示例旨在捕捉原
始 BBQ数据集中不存在的特定情境刻板印象。

1https://github.com/nyu-mll/BBQ
2https://github.com/naver-ai/KoBBQ

简单去除 (SR)：这一类包括那些由于在巴基
斯坦社会文化背景下缺乏相关性或适用性而被
完全排除的模板。这通常涉及提到那些在巴基
斯坦不存在或具有不同意义的社会群体、机构
或文化动态（例如，涉及美洲原住民部落、美
国特定的政治派别或西方中心的职业假设的模
板）。
为了构建具有文化相关性的模板，我们借鉴
了多种来源，例如巴基斯坦的社交媒体、新闻
评论部分、地区新闻和关于地方偏见的学术文
献。这些来源揭示了与宗教、地区、社会经济
地位和性别有关的偏见和刻板印象，使我们能
够反映出特定于巴基斯坦的叙事。

3.2 模板注释

对于新添加的 (NA)模板，我们采用了一个结
构化的注释过程，涉及多名注释者（巴基斯坦
大学的本科学生）以确保在识别偏见时的文
化相关性和一致性。注释者首先被告知研究的
目的，并被明确告知接触模板中包含的刻板印
象、性别歧视和其他有害偏见的潜在风险。
要求每个标注者完成：

• 识别刻板印象的群体：确定模板中被针对
的社会、种族、宗教或人口统计群体。

• 分配偏见相关性评分：使用以下尺度评估
偏见在巴基斯坦语境中的文化相关性：

– 1文化相关性低：这种偏倚在巴基斯
坦背景下几乎不适用或完全不适用。

– 2 中等相关性: 这种偏差具有一定适
用性，但可能并不广泛被认可或影响
重大。

– 3高文化相关性：这种偏见在巴基斯
坦社会中根深蒂固或被广泛观察到。

为了评估跨标注者在识别刻板印象群体方
面的一致性，我们计算了每个模板的 Fleiss’
Kappa (Kılıç, 2015)。该指标量化了超过两个标
注者在类别判断上超出偶然水平的一致程度。
如果模板未能达到跨注释者一致性和文化相
关性的最低质量标准，则会从数据集中丢弃。
具体来说，任何 Fleiss Kappa 评分低于 0.2 的
模板，表明对刻板印象群体识别的轻微或较差
一致性，被认为是不可靠的。此外，任何平均
偏见相关性评分低于 1.5（在 1到 3的范围内）
的模板被认为具有有限的文化意义。那些低于
这两个门槛的模板被排除在最终数据集之外，
以确保所包含的例子既清楚可识别，又有意义
地代表了巴基斯坦背景下存在的偏见。
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3.3 翻译

为了翻译，对数据集进行了多次实验。我们并
没有直接翻译模板本身，而是翻译了一个最初
用于 BBQ的自动脚本生成的 JSONL数据。这
种方法之所以被选择，是因为直接翻译模板由
于占位符（例如， { { NAME } } ）的存在而
具有挑战性，这些占位符在乌尔都语中很难正
确保留。乌尔都语和英语之间的语言差异，如
句子结构和文本对齐（从左到右与从右到左），
进一步使得直接翻译模板变得复杂。这些差异
导致了不自然的表达、句子意义的错位以及原
始数据集细微差别的丧失，导致生成的结果质
量较低且容易出错。翻译生成的数据使我们可
以在适应巴基斯坦语境的同时保持流畅性，消
除了验证占位符位置的需要，并确保通过排列
生成的数据在乌尔都语翻译后保持一致且质量
可接受。
对于我们的数据集翻译，我们主要翻译了
上下文、问题和答案选项。评估了三个翻译模
型：Facebook的 seamless0m4t-v2-large (Barrault
et al., 2023)、Gemma3 27B 3 (Team et al., 2025)
和 Google 翻译 API 4 。Facebook 和 Gemma3
模型经常产生语义失真的输出，例如错误地将
“dark-skinned”翻译为“andhera”，即“黑暗”，
而不是“Kaala”，即“黑皮肤”，并且未能在问
答之间保留上下文线索。经过广泛的人工对比
和评估，Google翻译 API产生了最准确和上下
文上正确的翻译，因此被选择将我们的数据集
从英文翻译成乌尔都文。
在接下来的部分中，我们描述用于评估跨两
种语言的数据集的方法。

3.4 提示策略

我们在零样本环境下评估了所有模型，并使用
以下提示将数据传递给 LLM进行乌尔都语和
英语的处理：

Figure 1: 英文提示

3https://huggingface.co/google/gemma-3-27b-it
4https://cloud.google.com/translate

Figure 2: 乌尔都语提示

为了减轻答案位置的偏差，我们还对三个答
案选项进行了循环排列。然后，我们对三个答
案集进行多数投票，以确定模型最终预测标
签。

3.5 模型选择

我们选择了一组最新的多语言 LLM模型，这
些模型具备处理零样本问答的能力。我们还确
保在模型规模方面保持多样性，最终使用的模
型包括 DeepSeek-V3(671B) 5、GPT 4.1 Nano 6

、GPT 4.1 Mini 7、GPT 4.1 8、Gemini 2.0 Flash
9 和 Gemini 2.0 Flash Lite 10 。虽然其中一些模
型的确切参数尚未公开，但我们确保我们的评
估涵盖了代表性范围的模型规模，从轻量级、
中等规模到大型 LLM。
然后在相同的提示、排列和投票协议下，每
个模型都在 PakBBQ数据集的英语和乌尔都语
版本上进行了评估，以确保公平性和标准化。
所有推理均在 2025年 5月内运行，以确保评
估时的一致性。

4 评价指标

为了全面评估模型在 PakBBQ数据集上的性能
和公平性，我们采用以下指标：

1. 偏差分数：
在消歧上下文中的偏差分数：

sDIS = 2

(
nbiased_ans

nnon_UNKNOWN_outputs

)
− 1

5https://deepseekv3.org
6https://platform.openai.com/docs/models/

gpt-4.1-nano
7https://platform.openai.com/docs/models/

gpt-4.1-mini
8https://platform.openai.com/docs/models/

gpt-4.1
9https://deepmind.google/technologies/gemini/

flash/
10https://deepmind.google/technologies/gemini/

flash-lite/
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在模糊上下文中的偏差分数：

sAMB = (1− accuracy)sDIS

BBQ 偏差分数衡量模型对社会刻板印象
的依赖程度。它在模糊和消歧的上下文中
计算，以量化产生偏见反应的倾向，即使
在显式信息可用的情况下也是如此。正分
表示偏见，而负分表示反偏见，分数的绝
对值越高，表明社会偏见对模型输出的影
响越大。

2. 总体准确率 (Acc)：

Acc =
# correctly answered examples

Total # of examples

这衡量了模型在所有偏见类别和上下文中
选择正确答案的总体能力。

3. 语境条件下的准确性：在两种情况下报告
的 XMATHX准确性：

• 模糊语境：缺乏明确提示的语境，迫
使依赖先前的关联。

• 消除歧义的上下文：正确答案明确指
出的上下文。

4. 模板类型准确性：
结果根据用于生成问答对的模板来源进行
分组：

• 简单转移的
• 目标修饰
• 新增类别（例如，地区性、语言形式
性）

这些指标共同提供了一个稳健的框架，用于
分析大型语言模型在巴基斯坦社会文化背景下
的整体性能和社会偏见行为。

5 结果

5.1 准确性比较
表 1展示了多种语言模型在英语（ENG）和乌
尔都语（UR）数据集上通过多个指标评估的
准确性评分：总体准确性以及标记为 DT、NA
和 TM的三种特定类型。
对于英语，gemini-2.0-flash-lite 模型达到了
最高的整体准确度，达到了 0.88。在乌尔都语
模型中，gemini-2.0-flash表现突出，以 0.81的
最佳整体准确度胜过其他模型，尤其在 DT和
TM类别中表现更佳。值得注意的是，所有模
型在 TM和 DT类型中在两种语言中展示了普
遍较高的准确度，而 NA类别，由于包含新增

Lang Model Overall DT NA TM
ENG GPT4.1-Nano 0.80 0.83 0.68 0.81
ENG GPT4.1-Mini 0.82 0.87 0.62 0.87
ENG GPT4.1 0.82 0.88 0.49 0.89
ENG DeekSeekv3 0.85 0.91 0.55 0.92
ENG gemini-2.0-flash-lite 0.88 0.93 0.61 0.94
ENG gemini-2.0-flash 0.84 0.90 0.57 0.87
UR GPT4.1-Nano 0.72 0.73 0.67 0.74
UR GPT4.1Mini 0.75 0.78 0.61 0.81
UR GPT4.1 0.75 0.78 0.62 0.81
UR Deepseekv3 0.67 0.67 0.50 0.85
UR gemini-2.0-flash-lite 0.69 0.71 0.51 0.77
UR gemini-2.0-flash 0.81 0.85 0.61 0.88

Table 1: 各种模型在英语和乌尔都语上的准确性比
较

模版，其准确度得分相对较低。这表明这些新
模版的引入为模型带来了额外的挑战，影响了
其在该类别中的表现。

5.2 模糊与消歧准确性

Figure 3: 对比英语和乌尔都语模型的偏差指标

总体而言，与模糊问题相比，模型在明确的
问题上表现得更好。总体而言，乌尔都语模型
的表现通常不如其英语对应模型。
所有模型通过消除歧义得到了显著提升。准
确率平均上升约 12 %点。乌尔都语模型表现
出比英语更高的方差（σ ≈ 0.11对比 0.07），这
突显了它们对提示清晰度的敏感性。整体结果
强调了明确消除歧义的重要性，特别是在低资
源语言中。
模型在负面问题上取得了更高的准确性，这
表明在负面表述时倾向于避免刻板印象，而在
正面表述时则更容易受到刻板印象的影响。值
得注意的是，负面与非负面准确性之间的差
距在英语中，GPT4.1-Nano是最大的（0.83对
0.78），而 GPT4.1是最小的（0.81对 0.81）。对
于乌尔都语来说，gemini-2.0-flash-lite 的差距
最大，而 gemini-2.0-flash的差距最小。这些发
现表明，策略性地使用负面问题的提问形式可
能作为一种简单但有效的提示工程技术，以减
少各种模型和语言中的刻板印象偏见。
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5.3 各类别偏见分数

单靠准确性不足以评估大型语言模型中的偏
见，因为我们还必须评估如果模型不选择“未
知”选项，它是多么偏见或反偏见。我们应用
了在 BBQ (Parrish et al., 2022)中使用的偏见评
分指标。图 4中提供的热力图展示了在多种偏
见类别下对英语和乌尔都语模型的偏见评分，
包括年龄、残疾状态、性别认同、外貌、地区
偏见、宗教和社会经济地位（SES），在模糊和
去模糊两种上下文中。偏见评分（−1到 1）衡
量模型在偏见和反偏见选择之间的偏好（不包
括“未知”）：得分为 0表示无偏好，接近 1的
值表示偏见，接近 −1的值表示反偏见。
总体来看，无论是在模糊还是消歧环境中，
偏见分数主要是负值，消歧环境中的反偏见更
强（分数更负）。值得注意的是，在消歧环境中，
Gemini模型在所有类别中一致得分为-1，表明
其对反偏见有强烈倾向，这可能反映了强大的
偏见减轻措施。在模糊环境中，尤其是在语言
形式和宗教等类别中，较强的反偏见倾向尤为
明显。此外，使用乌尔都语进行的评估显示出
比使用英语进行的评估更强的反偏见倾向。

6 讨论

6.1 跨语言表现差异与资源限制

我们的结果揭示了所有评估模型中英语和乌尔
都语之间的稳健且显著的性能差距，其准确度
差异范围在 7到 17个百分点之间。这种差距
在像 DeepSeek-V3这样的模型中最为明显，其
中英语的准确率达到 85 %，而乌尔都语的表
现则下降到 67 %。这种系统性的乌尔都语表
现不佳反映了将大型语言模型应用于低资源语
言时的广为人知的挑战。观察到的差距不仅限
于翻译瑕疵，还延伸到多语言模型训练中的基
础性限制。我们评估的所有模型主要是在英语
语料库上进行训练的，乌尔都语可能仅占其训
练数据的极小部分。这种资源的不平衡不仅导
致了准确度下降，还导致不同提示类型的方差
更高（σ ≈ 0.11 与 0.07 ，乌尔都语与英语），
这表明乌尔都语模型对提示措辞和上下文的细
微变化更加敏感。性能差异表明用于衡量英语
偏见的工具在用于像乌尔都语这样的语言时可
能会错失或低估偏见。然而，性能下降的一部
分也可能由于翻译问题引起，因为转换语言时
可能略微改变了意义。

6.2 文化适应挑战：NA类别表现下降

专门设计用于捕捉巴基斯坦特定偏见的新加
入（NA）模板在所有模型中的准确率得分始终
最低，范围在 0.49到 0.68之间。与直接翻译

（DT）和目标修改（TM）类别相比，这一性能
下降揭示了跨文化偏见评估中的基本挑战。
在 NA 模板上的表现不佳表明当前的 LLM
在处理超出其训练范围的文化特定背景时存在
困难。与诸如年龄或性别等通用偏见类别不同，
NA模板融入了明显的巴基斯坦社会动态，如
宗教派别归属、地区身份（例如，信德人、俾
路支人），以及需要深入文化理解的宗教少数
群体（例如，阿赫迈底亚教派，印度教徒）。模
型无法有效地驾驭这些背景，表明偏见评估不
仅仅是语言翻译的问题，还需要实质性的文化
适应。这个发现挑战了偏见评估框架的可转移
性假设。虽然 BBQ在西方背景中被证明有效，
我们的结果显示，有意义的跨文化评估需要开
发全新的偏见评估类别。

6.3 负面框架效应和抗偏见倾向

我们的分析揭示了一个一致的模式，即模型
在否定问题上比在肯定问题上取得更高的准确
率，这种效应在乌尔都语中比在英语中更明显，
表明否定的措辞可能迫使更多深思熟虑的推理
过程，从而能够克服自动的刻板印象关联。这
种效应的语言特定性质尤其引人注目。乌尔都
语模型总体上显示出更强的反偏见倾向，在否
定和非否定问题的表现差异上更为显著。这种
模式可能反映了与乌尔都语特定的语言和文
化因素，它们以复杂的方式与偏见表达相互作
用。乌尔都语的正式结构，包括其敬语和礼貌
标记，可能为模型处理否定措辞的查询增加了
复杂性。
观察到的反向偏见倾向，特别是在经过消歧
义的上下文中，双子模型在所有类别中始终得
到 −1的得分，这表明现代偏见缓解技术在某
些上下文中可能纠正过度。虽然这种反向偏见
在解决歧视性模式方面代表了进步，但它也引
发了关于模型是否正在发展适当的文化敏感性
或只是应用可能不符合当地文化规范的偏见缓
解策略的问题。负面问题框架可能提供一种简
单的方法来抑制跨模型和语言的刻板印象，但
必须根据文化背景和具体的偏见进行定制。

6.4 消除歧义作为一种偏见缓解策略

显式消歧在所有模型中平均提升了 12个百分
点的准确率（例如，GPT4.1-Mini在乌尔都语
中的准确率从 64 %上升到 87 %）。这表明在
含糊不清的提示中，大部分偏差源于模型依赖
于学习到的概率默认值而不是经过深思熟虑的
推理，而明确的上下文提示使它们能够覆盖这
些假设。在实践中，消歧提供了一种简单的提
示工程技术，尤其对像乌尔都语这样资源较少
的语言具有价值，尽管在缺乏明确信息时可能
不太可行。在乌尔都语中观察到的更强效应也
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指出了特定语言的偏差机制，值得进一步研究
语言结构和文化如何塑造模型行为。

7 结论

本文介绍了 PakBBQ，这是第一个在巴基斯坦
背景下评估大型语言模型的文化适应偏见基
准。我们的研究结果显示了英语与乌尔都语之
间显著的性能差异（准确性差距为 7-17 个百
分点），并证明了偏见评估不能依赖于对西方
框架的简单翻译。巴基斯坦特定的偏见类别显
示了持续较差的性能，强调了进行文化基础评
估的必要性。然而，我们识别出实用的缓解策
略，明确消除歧义平均提高准确性 12个百分
点，而负面问题构架减少了刻板化回答——这
两个效应在乌尔都语中比在英语中更为强烈。
这些发现挑战了 AI偏见评估中的可转移性假
设，并为实现更公平的多语言 AI部署提供了
即时的提示工程解决方案。我们的工作建立了
一种可复制的方法来开发文化特定的偏见基
准，强调了迫切需要超越以英语为中心的评估
框架，转向能够解决全球 AI系统多样现实的
包容性方法。
虽然 PakBBQ代表了针对巴基斯坦问答系统
进行文化背景偏差评估的第一步，但需注意几
个限制。我们的数据集主要限于乌尔都语和英
语脚本，未能涵盖主要的地区语言（例如，旁
遮普语、信德语、普什图语、俾路支语），这
些语言可能表现出不同的偏差模式。其次，我
们的评估采用了零样本提示策略，使用固定的
“你是一个巴基斯坦人”系统提示，并依赖于
所有模型在两种语言中一致地解释正式性和敬
语提示的假设；实际上，形态学和风格的不匹
配可能会引入噪音。此外，在数据集翻译过程
中可能出现错误和上下文不匹配问题，尤其是
对于肤色或教派标识符等上下文敏感词语的翻
译错误，这可能会影响后续的偏差测量。

8

伦理声明 PakBBQ揭示并量化了来自现实世界
的巴基斯坦社会结构（例如，biradari、教派、
礼仪登记）的有害刻板印象，并包含故意挑衅
的内容以评估模型的偏见。我们敦促在进行审
计和减轻偏见时负责任地使用 PakBBQ，而不
是不加防范地用于模型微调，因为这样可能会
强化或放大现有偏见。恶意行为者可能会利用
该数据集引导大型语言模型生成歧视性或宗派
内容。此外，通过对特定刻板印象的形式化，
我们冒着过度暴露或将其正常化的风险，特别
是如果例子被断章取义。最后，某些少数群体
（例如，较小的教派、边缘化的语言社区）在

PakBBQ中仍然代表性不足；未来的工作应努

力实现更广泛的覆盖和交叉分析，以避免导致
排斥。

9

致谢我们感谢原始 BBQ基准测试的作者创建
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(a)英语的偏差比较

(b)乌尔都语偏差比较

Figure 4: 英语和乌尔都语模型的偏差指标比较

Figure 5: 每个类别中每个模型在英语上的准确性图表。
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Figure 6: 这些图显示了各个模型在偏见类别中的准确性趋势。如预期的那样，与已消除歧义的情况相比，
模型在模糊语境下的表现更差。对于英语，GPT-4.1在区域和宗教偏见类别中表现出明显的准确性下降。
在乌尔都语中，总体表现通常低于英语，这可能是因为乌尔都语是一种低资源语言。像 DeepSeek和

Gemini Flash 2.0 Lite这样的模型在乌尔都语中的区域和宗教偏见方面表现尤其差。在语言正式性上，无
论是罗马化乌尔都语（英语文本）还是乌尔都语，表现都很差，突显出模型即便在已消除歧义的情况下

也缺乏理解能力。

(a)每种类型和类别的模板数量 (b)英语与乌尔都语数据比较

Figure 7: 模板统计、跨语言数据分解及乌尔都语和英语的样本数据
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