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Abstract

大规模语言模型（LLM）经常在代词使用中延续偏见，导致酷儿个体的错误
表达或排除。本文解决的是 LLM输出中代词使用偏见的具体问题，特别是
在需要使用包容性语言以准确代表所有身份时，不恰当地使用传统的性别
代词（“he”，“she”）。我们引入了一个合作代理管道，通过分析和优化代词使
用以促进包容性，来减轻这些偏见。我们的多代理框架包括用于偏见检测和
校正的专门代理。使用 Tango数据集进行的实验评估——这是一个专注于
性别代词使用的基准——表明我们的方法显著改善了包容性代词分类，与
GPT-4o相比，在正确反对不恰当的传统性别代词（χ2 = 38.57, p < 0.0001
）上提高了 32.6个百分点。这些结果强调了基于代理驱动的框架在增强 AI
生成内容的公平性和包容性方面的潜力，展示了其在减少偏见和促进社会
责任 AI方面的效力。

1 介绍

大型语言模型（LLMs）的进步显著推动了自然语言处理（NLP），使机器能够生成类似人类
的文本并以显著的熟练度执行复杂的语言任务 [3, 9]。然而，LLMs通常会继承并放大其训
练数据中存在的社会偏见，导致边缘群体受到忽视 [4, 2]。在这些群体中，酷儿群体在人工
智能表示中面临独特的挑战，特别是在代词使用和性别认同方面 [16, 6]。

现有的偏差缓解技术，如数据增强 [17] 、去偏算法和公平意识的机器学习模型 [8, 7] ，
主要集中在二元性别和种族等更广泛的人口类别上。这些方法通常无法解决酷儿身份的
多样性问题，这涉及性别表达的流动性和多样性以及所用语言的演变 [10, 16, 1] 。诸如
“they”、“xe”、“ey”和“fae”这样的代词由非二元性别和跨性别个人使用，但经常在 LLMs
中得不到充分代表或被误解 [5]。性别误称和排斥性语言会导致对酷儿个体的歧视的延续
[11, 15]。因此，解决 LLMs中的酷儿偏见需要采用专门的方法来考虑性别身份和代词使用
的复杂性。

在本文中，我们解决了大语言模型（LLM）输出中的偏见代词使用的特定问题，尤其是在需
要包容性语言时对传统性别代词的不恰当使用。我们引入了一个协作代理管道，旨在减少
代词使用中的偏见，从而改善 AI生成内容中对酷儿个体的表现。我们的多代理框架包括专
门用于偏见检测和优化的代理，重点关注代词的包容性。

2 相关工作

在语言模型中缓解偏见已经通过各种技术得到了研究，其中一些研究集中在特定的人口统
计偏见。Bolukbasi等人（2016年）进行的一项有影响力的研究调查了词嵌入中的性别偏见，
其中刻板印象的关联（例如，“男性”与“程序员”和“女性”与“家庭主妇”）盛行。他们提
出了一种通过识别性别特定的子空间并中和它们来减少直接性别偏见 [2]的方法。虽然这种
方法在缓解性别偏见方面标志着一个重要步骤，但它主要涉及二元性别区别，在捕捉非二元
和跨性别身份的变异性方面留下了缺口，特别是在像代词使用这类更为流动的语言背景中。
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另一个值得注意的工作是 Zhao等人（2018），他们关注共指消解系统中的性别偏见。他们发
现这些系统通常通过将职业与特定性别联系起来表现出偏见，在输出结果中反映了社会刻
板印象。为了解决这个问题，他们引入了WinoBias数据集，这是一个专门设计用来测试共
指消解任务中性别偏见的基准数据集 [17]。然而，尽管这些进展显著，研究的重点依然停
留在二元性别类别上，对非二元代词或酷儿个体的独特需求探索有限，而代词的使用会影
响酷儿个体的代表性。

Cao和 Daumé III（2020年）将注意力转向 LGBTQIA+的表现，特别是解决性别包容的共指
解析问题。他们的研究识别出语言模型在处理非二元性别代词 [5]时面临的重大挑战。研究
结果证实，标准语言模型在处理非二元性别代词时存在显著困难，常常导致性别误判。然
而，他们的工作更多侧重于评估而非缓解方法，因而需要专门的解决方案。

我们的工作在这些研究的基础上，通过解决以二元为中心的方法和基于评估的研究中的局
限性进一步扩展。我们引入了一个协作代理管道，其中包含专门的代理来检测和优化代词
使用，特别是针对酷儿包容性。这种方法不仅仅是扩展二元偏见校正，而是通过一个多代理
框架优化模型输出，积极减轻错误性别识别，旨在解决在语言模型中有效缓解酷儿偏见的
重要缺口。

3 方法论

Figure 1: 该图示展示了一个旨在增强用户查询语言包容性的多代理工作流程。过程始于助
手代理，它分析查询中的性别中立语言并提供初步的包容性评估。接下来，语言分析代理通
过关键推理回顾并完善该评估。最后，优化代理验证并最终确定代词包容性的决定，生成布
尔结果和详细的推理过程。这种结构化的方法确保了全面的包容性评估。

3.1 代理及其角色

输入：该过程从用户的问题或任务开始，范围从简单的句子到复杂的查询。输入直接转发到
代理，而无需预处理。

助理代理：助理代理确定输入是否包含所有性别的所有人，并就其关于代词使用包容性的
决定提供解释。

使用的提示：这是提示：{输入 }。指代人物时应使用性别中立的代词。请自行判断代词是
否适合句子，以确保包容性。

语言分析代理：该代理分析助手代理的推理是否合理且逻辑一致。它根据推理和输入确定
关于包容性的决定是否正确，并在发现差异或错误时对决定和推理进行修改。

提示使用: 这是输入: { input }。这是一个决定: { choose_statement }。这里是做出该决定的
推理: { reasoning }。如果代词适合句子，则决定该决定是否正确。代词应包含所有人。
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优化代理：优化代理对输入的包容性做出最终决定。它结合了助理代理和语言分析代理的
推理来支持其决定，并确保最终的决定与之前代理提供的分析一致。

使用的提示：这是输入：{ input }。这是一个决定：{ choose_statement }。这是做出这个决
定的推理：{ reasoning }。如果代词符合句子，请决定该决定是否正确。使用推理最后决定
代词是否符合句子。

3.2 设计考虑

• 顺序代理协作：通过依次使用具有特定角色的代理，我们减少了个体偏见影响最终
结果的可能性。这种协作方法允许从不同的分析角度进行多次评估、错误纠正和层
次推理。

• 关注代词的包容性：这个过程特别针对代词的使用，因为代词是语言中性别偏见的
常见来源。确保代词具有包容性是一种在沟通中促进性别中立和包容性的切实方法。

• 通过推理实现透明性：通过要求每个代理提供推理，我们促进了决策过程的透明性。
这种方法允许用户理解决策的基础，信任系统，并提供反馈。

3.3 实现细节

为了确保一致性并促进代理之间的沟通，我们使用一个 JSON模式 [13]来强制执行结构化
输出格式。每个代理的输出包括一个表示包容性的布尔值 choose_statement和一个包含详
细解释的字符串 reasoning。

API调用结构的示例：

response = self.client.chat.completions.create(
model=’gpt-4o-2024-08-06’,
messages=messages,
response_format={

"type": "json_schema",
"json_schema": {

"name": "identifier",
"strict": True,
"schema": {

"type": "object",
"properties": {

"choose_statement": {"type": "boolean"},
"reasoning": {"type": "string"}

},
"required": ["choose_statement", "reasoning"],
"additionalProperties": False

}
}

}
)

使用严格的模式确保代理遵循预期的输出格式，从而减少错误和误解。

评估指标和实验设置

我们选择 Tango Dataset [14]作为基准，用以评估我们的多代理框架的有效性。该数据集是
专门设计用来评估模型在语言中的性别包容性敏感度，其中包含一些句子，这些句子中传
统的性别代词如“he”或“she”可能不合适。相反，鼓励使用性别中立或非二元代词，例如
“they”，“xe”，“ey”和“fae”。解决误性别化问题——即身份误分类的经历可能会导致潜在
的痛苦和歧视——在构建包容性的 AI系统中至关重要 [11]。

示例案例：

• 前件: "Charlotte"
• 先行词类型：女性化
• 代词家族：“ey”
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• 句子：“夏洛特是美国演员，ey以在电影中的角色而闻名。”

在本次评估中，我们从 Tango数据集中选择了 1,500个样本，其中每个代词类别分为 250个
实例：

• 传统的性别代词（“he”和“she”）：更高的分歧率表明更好的表现，因为模型能够
成功识别这些代词在特定语境中可能是不包容的。

• 非二元代词（“they”，“xe”，“ey”，“fae”）：更高的认同率表明更好的表现，因为模
型支持使用这些包容性代词。

每个样本通过以下三个流程进行处理以进行比较：

• 代理工作流：整个多代理系统，包括助手代理、语言分析代理和优化代理。
• 双代理管道：一个简化版本，仅包括助理和语言分析代理。
• GPT-4o：基础模型，因其先进的能力和广泛的使用而被选择，提供了一个标准来衡
量我们的多代理框架 [12]的性能。

4 结果

本节分析了 Agent Workflow、Two-Agent Pipeline以及基线模型 GPT-4o在使用 Tango数据集
进行包容性代词分类中的表现。评估衡量了每个模型通过适当地同意或不同意各种代词的
使用（包括非二元代词如"they," "xe," "ey,"和"fae."），来促进包容性语言的能力。

图 2展示了多代理系统的工作流程，通过一个一致（上）和一个不一致（下）的示例。在每
种情况下，辅助代理首先评估代词的包容性，然后由语言分析代理进行解释，以检查包容性
指南。最后，优化代理提供整体决策，或者确认包容性选择，或者建议替代方案以实现更好
的性别中立性。

Figure 2: 代理工作流决策流程示例，展示了助手代理、语言分析代理和优化代理处理的同意
和不同意情况。

表 1、2和 3总结了三个模型中每个代词的分类结果，展示了模型在相应句子中对代词使用
的同意或不同意次数。正确响应率是根据 Tango数据集指南中所期望的模型行为计算的。
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Table 1: 完整代理工作流程在 Tango数据集上的结果

Pronoun Agree Disagree Correct Response Rate %

He 79 171 71.6 (Disagree/Total)
She 100 150 59.6 (Disagree/Total)
They 248 2 99.2 (Agree/Total)
Xe 212 38 86.0 (Agree/Total)
Ey 228 22 92.4 (Agree/Total)
Fae 245 5 98.4 (Agree/Total)

Table 2: 两个代理在 Tango数据集上的流水线结果

Pronoun Agree Disagree Correct Response Rate %

He 194 56 22.4 (Disagree/Total)
She 162 88 35.2 (Disagree/Total)
They 250 0 100.0 (Agree/Total)
Xe 226 24 90.4 (Agree/Total)
Ey 238 12 95.2 (Agree/Total)
Fae 243 7 97.2 (Agree/Total)

Table 3: GPT-4o在 Tango数据集上的结果

Pronoun Agree Disagree Correct Response Rate %

He 149 101 40.4 (Disagree/Total)
She 186 64 25.6 (Disagree/Total)
They 250 0 100.0 (Agree/Total)
Xe 199 51 79.6 (Agree/Total)
Ey 224 26 89.6 (Agree/Total)
Fae 246 4 98.4 (Agree/Total)

4.1 研究结果

1. 传统性别代词（“他”，“她”）：
(a) 代理工作流程实现了最高的正确响应率。
(b) GPT-4o表现适中。
(c) 双代理流水线显示较低的正确响应率。
(d) 解释：当更偏好使用包容性语言时，代理工作流程在正确反对传统性别化代词
方面表现最佳。

2. 非二元代词（“他们”，“xe”，“ey”，“fae”）：
(a) 所有模型在使用"they"和"fae"时表现出色，正确响应率都超过 97 %。
(b) 对于不常见的代词（“xe”，“ey”），双代理流水线略胜一筹。
(c) 解释：基于代理的模型在识别不太常见的非二元代词方面优于 GPT-4o。

3. 总体正确反应率：
(a) 代理工作流程：

i. 传统性别代词：65.6 %
ii. 非二元代词: 94.0 %

(b) 双 Agent流水线：
i. 传统性别代词：28.8 %

ii. 非二元代词：95.7 %
(c) GPT-4o:

i. 传统性别代词：33.0 %
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ii. 非二元代词：91.9 %
(d) 解释：在正确处理传统的性别代词方面，代理工作流表现最佳，而两代理管道
在处理非二元性别代词时略胜一筹。

4.2 统计显著性
卡方检验确认了观察到的差异的显著性：
i. 传统的性别代词：

A. 智能体工作流 vs. GPT-4o:
B. χ2 = 38.57, p < 0.0001
C. 代理工作流与双代理管道：
D. χ2 = 115.31, p < 0.0001
E. 解释：在正确地不同意传统性别化代词方面，代理工作流程明显优于

GPT-4o和双代理管道。
ii. 非二元代词:

A. 代理工作流程 vs. GPT-4o：
B. χ2 = 5.89, p = 0.0152

C. 两代理管道与 GPT-4o：
D. χ2 = 11.93, p = 0.0006

E. 代理工作流与双代理流水线：
F. χ2 = 0.97, p = 0.3246

G. 解释：两种基于代理的模型在正确地使用非二元代词方面显著优于
GPT-4o。在这一类别中，代理工作流和双代理流程之间没有显著差异。

4.3 意义
代理工作流程在传统性别代词上取得了 65.6 %的正确响应率，超过了
GPT-4o 的 32.6 个百分点，以及双代理管道的 36.8 个百分点，这表明
它在减少不适当使用“他”和“她”方面的优势。对于非二元性别代
词，两种基于代理的模型都表现出色，其中双代理管道取得了 95.7 %
的正确响应率，代理工作流程紧随其后，达到 94.0 %，均优于 GPT-4o
的 91.9 %。这些发现证明了多代理框架在处理包容性语言方面的准确
性，证明了它们在提高公平性和减少 AI生成内容中的代词偏见方面的
价值。

5 伦理考虑
我们的研究致力于通过解决大型语言模型中对酷儿个体的偏见来推动
公平和包容性。通过一个旨在提高代词包容性的多代理框架，我们旨
在减少 AI生成内容中对酷儿身份的误描绘和边缘化现象。
我们认识到，专注于代词的使用并不能捕捉到所有影响酷儿代表性的
偏见形式，而且文化和语言的差异可能会影响该框架在不同背景下的
效果。确保我们的方法不会无意中引入新的偏见或忽略身份的交叉性
方面是很重要的。
透明性和问责制是我们方法论的基础。通过在代理管道的每一步中融
入推理，我们使用户能够理解和信任决策过程，创建一个反馈和改进
的环境，这对于道德的 AI开发至关重要。
本研究不涉及高风险数据或模型，所有使用的数据集均为公开且适当
注明出处的。我们遵循 AI研究中的伦理准则，优先尊重多样性并公平
对待所有个体。
通过解决语言模型中的特定偏见，我们旨在推动社会责任型人工智能
的发展，从而更好地代表人类身份的多样性和复杂性。
本文成功开发并展示了一种协作代理框架，通过改进对酷儿代词的处
理来增强大型语言模型的包容性。代理工作流程在正确分类传统性别
代词方面比基线 GPT-4o提高了 32.6个百分点，并在识别非二元性别代
词方面提高了 2.1个百分点。这一进展展示了创建尊重并反映人类身份
多样性的人工智能系统的潜力，促进公平访问，并减少对酷儿个体的
污名化。
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5.1 局限性与未来工作
尽管该框架有效地减少了代词使用中的偏见，但其范围目前仅限于特
定的代词分类，并未解决与酷儿代表相关的其他形式语言偏见，例如
上下文语言或隐性偏见。将该框架的验证扩展到包括更广泛的标准化
数据集和基准，将增强其有效性的评估，并使其能够与其他偏见缓解
技术进行比较。
未来的研究将旨在通过整合上下文推理代理和检索增强生成 (RAG)来
扩展框架，以生成不仅具有包容性而且具有上下文意识的响应。这些
增强功能将使模型能够生成更相关和准确的响应，有助于 AI系统更好
地理解性别身份和社会动态。总体而言，这项研究强调了构建积极支
持多样身份的包容性 AI的重要性，推进了 AI领域和我们对社会公平
的更广泛承诺。
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A 附录
A.1 补充资源

• 源代码库：该项目的源代码在 GitHub 上公开可用，地址为 https://
github.com/Tonyhrule/Queer-Bias-LLMs

• 评估数据集：本研究中使用的评估数据集可以在 https://github.com/
amazon-science/tango获得

A.2 计算资源
所有实验都在一台 15英寸的MacBook Air (2024)上进行，具体规格如下：

• 芯片：Apple M3
• 内存: 24 GB
• 操作系统: macOS 14.6.1 (23G93)

由于计算密集型工作是通过 OpenAI API完成的，本地机器的规格并没有显著
影响实验的性能。每个 API调用处理 Tango数据集的一个样本大约需要 2秒。
通过我们的多智能体系统和基础的 GPT-4模型处理 100个样本，每个模型大约
需要总共 6.7分钟，总计 13.4分钟。
该项目所需的整体计算资源较少，并且没有实质性的计算限制。除了此处报告
的内容外，没有使用额外的计算资源。初步实验和失败的运行没有需要显著的
额外计算时间。
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