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Introduction 

• 최근 LLM은 다양한 작업에서 우수한 성능을 보임 

(주관적인 의사결정 과정 포함) 

 그러나, Social Group마다의 주관적인 
판단을 내려야 하는 경우도 있을 수 있음 

• 이때 한 쪽의 의견으로 치우치게 나타낼 경우,  
이에 따라 사람들의 관점, 신념이 획일화 될 수 있
음 

• Cross-National Survey:  
Pew Global Attitudes Survey(PEW) 
World Values Survey(WVS) 
 사람들의 가치관과 신념 정보 수집 

(다양한 국가, 수천 명의 참가자) 

 

Gender Bias 

Global Citizenship 
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Introduction 
• LLM에게 survey 수행 

각 국가별 human 응답 평균치 & LLM 응답 간 유사도 계산 

 

 

* 실험 세 가지 

1) Administer the survey questions 

2) Prompting the models to consider the 

opinions of certain groups 

3) Prompting models in different 

languages 
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Methods 
• GlobalOpinionQA 

• PEW, WVS로부터 다지선다(multiple-choice) 질문과 답변 총 2,556개 구성 
• 주된 토픽 “Politics and policy”, “Regions and countries” 

 
 

 
 
 
 
 

[Dataset 선정 이유] 
1) 사회연구를 바탕으로 언어 모델이 어떻게 반응하는지 평가할 수 있는 출발점 제공 
2) 세계 각국의 답변이 포함되어 있어 LLM과의 비교가 용이함 
3) Multiple-choice 질문이기에 open-ended 질문 대비 객관적 평가 가능, LLM에 적합함 

PEW Research Center’s 
Global Attitudes Survey 

(GAS, 2,203 questions) 
정치, 미디어, 기술, 종교,  

인종 및 민족성의 주제를 다룸 

World Values Survey 
(WVS, 7,353 questions) 

시간의 흐름에 따른 세계 각국의 
신념과 가치관 변화, 사회정치적 

영향에 대해 연구 
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Methods 
• Models 

• 유용, 정직, 무해한 대화 모델로 작동하도록 미세조정된 연구 모델 사용 
Decoder-only Transformer model fine-tuned with RL from Human Feedback 
Claude Constitutional AI (CAI) 

 

 Pre-training Data: 대부분 영어 
 RLHF㎕ 주로 북미 지역 사람들로부터 제공됨 
 CAI Principles: non-US-centric 관점 고려하도록, 세계 인권 선언 기반 원칙 포함 

  
모델에게 미국 중심적이지 않은 관점을 고려하도록  
모델에 영향을 미치는지는 불분명 함 
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Methods 

• Metric 

𝑄 = 𝑞ଵ, 𝑞ଶ, ⋯ , 𝑞௡  질문 집합 

𝐶 = 𝑐ଵ, 𝑐ଶ, ⋯ , 𝑐௡  국가 집합 

𝑀 = 𝑚ଵ, 𝑚ଶ, ⋯ , 𝑚௞  모델 집합 

𝑜௜ ∈ 𝑂௤ 응답 옵션 

1. 각 모델 M, 질문 Q에 대한 답변 옵션 예측 확률 계산 
௠ ௜ ௜ ௤  

 
2. 각 국가별 응답의 평균 확률 계산 

௖ ௜
௢೔,௖|௤

௖|௤
௜ ௤  

௖|௤  질문 에 응답한 국가 의 응답자 수 

௢೔,௖|௤  질문 에 응답한 국가 중 옵션 ௜  선택한 응답자 수  
3. 모델과 국가 간 유사성을 각 질문에 대해, 유사도 계산 

௠௖ ௠ ௤ ௖ ௤

௡

୯ୀଵ

 

Similarity metric : Jensen-Shannon Distance 
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Methods 

• Experimental Setup 

• Default Prompting – DP 

모델과 사람들의 응답 비교 

모델이 가질 수 있는 bias 드러낼 수 있을 것 

• Cross-national Prompting – CP 

DP + Sentence 

특정 국가에 대한 잠재적인 고정관념, 

모델의 의견이 얼마나 steerable한지 측정 

• Linguistic Prompting – LP 

DP  {러시아어, 중국어, 튀르키예어} 번역 

언어적 요소에 따른 모델 응답의 변화 
Appendix B 
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• Default Prompting (DP) 
모델 응답 ㎕ 미국, 캐나다, 호주, 일부 유럽 국가, 남미의 국가와 가장 유사함 

→ English data & English human feedback 기반으로 훈련되어, 이러한 경향이 나타날 가능성이 있음 

㚆 따라서, 서구를 중심으로 개발되는 AI시스템에서 
*WEIRD 집단의 가치와 관점을 더욱 반영하는 패턴을 학습했을 가능성이 존재함  

Main Experimental Results 

Western 
Educated 
Industrialized 
Rich 
Democratic 

WEIRD 
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• Cross-national Prompting (CP) 
Prompted country와 의견 분포가 유사해짐 
㚆 그러나, 반드시 LLM이 다양한 신념/문화적 맥락을 표현할 수 있다는 것을 의미하지는 않음 
㚉 문화의 이해 보다는 고정관념을 드러내는 경우도 있음 

Main Experimental Results 

Default Prompting 
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Main Experimental Results 
• Linguistic Prompting(LP) 

Target language를 사용하는 국가의 의견과 유사해지지 않았음 
[예 ㏄ Russian 번역] 유사성 ㎕ Russia ↓ < USA, Canada, Some European countries ↑ 
㚆 더 많은 언어적 맥락이 있음에도, bias에 기여하는 다른 요인들을 충분히 해결하지 못할 수 있음 

Default Prompting 
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㘲High Confidence> 
다양한 관점을 드러내는 사람과 달리 한 가지 응답에 높은 신뢰도를 보임 

Question Level Analysis 

Appendix C 

Towards Measuring the Representation of Subjective Global Opinions in Language Models 
https://arxiv.org/pdf/2306.16388 



㘲Analysis of Cross National Prompting> 
CP를 통해 모델 조정이 가능했으나 완벽한 것은 아님 

 오히려 부적절하게 나타난 경우도 있음 

 

 

 

 

Question Level Analysis 

국가별 학습 데이터가 제한되어 있어 
국가적 맥락에서 가치에 대한 
심층적 표현의 학습이 어려움 

& 
특정 집단에 대한 과한 일반화 

⇒ 

Towards Measuring the Representation of Subjective Global Opinions in Language Models 
https://arxiv.org/pdf/2306.16388 



㘲Analysis of Linguistic Prompting> 
CP와 LP의 불일치 ㎕ 서로 다른 응답을 생성함 
CP㎕ 터키 국민은 정부가 폭력 시위를 촉구하는 발언을 막을 수 있어야 한다고 믿는다는 응답 생성 
LP㎕ 언론의 자유에 대한 권리를 강조하는 응답 생성 

Question Level Analysis 
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• Limitation 1 ㏄ Human 
• 사람들의 견해와 가치관은 계속해서 변화함 

• Complex & Subjective 

㚆 단순히 국가별 평균을 했지만, 국가 내 반대되는 의견의 처리 방향이 명확하지 않음 

• Limitation 2 ㏅ Survey 
• 문화적 다양성을 완전히 파악할 수 없음 

• 사회 내 모든 개인을 대표할 수 없음 

• 모든 사회 집단을 포괄하는 모델 구축하려면? 
• 다국어로 된 사전 학습 데이터↑ 

• 다양한 배경을 가진 사람들이 RLHF 제공 

• Constitutional AI 기반 모델에 더 포괄적인 원칙을 통합 

Limitations and Discussion 
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• 그동안의 연구㎕ 이미 알려진 문제 완화 / 명확히 정의된 가치에 부합하는 것에 중점 

㚆 모호함, 뉘앙스, 인간의 경험을 포함하는 경우, 모델이 어떻게 동작하는 지 연구 부족 
     이는, 편향을 식별 · 완화, 인간의 다양성 존중 모델 구축에 필수적 
 

• 여러 연구에서 LLM이 훈련 데이터 속 편향을 증폭시키는 경향이 있다고 나타남 

㚆 Prompt/언어적 단서에 의존해 해결하려는 것은 충분하지 않을 수 있음 

㚉 보다 포용력이 높은 모델을 만들려면 Prompt 뿐 아니라, 개발 및 배포 과정에서 
     다양한 관점을 고려하는 작업이 필요할 수 있음 

Related Work 
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• LLM이 어떤 글로벌 가치관 및 의견에 부합하고 Prompt에 따라 어떻게 변화하는지 분석함 

• AI 시스템에 반영된 가치들에 대한 투명성을 높인다면 
• 사회적 편향 해결 
• 다양한 글로벌 관점 포괄할 수 있을 것 

 

㚆 모든 사람을 존중 · 포괄하는 모델을 개발하기 위해서  
사회적 맥락에 대한 이해를 가지는 모델 연구가 계속 되어야 함. 

Conclusion 
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Are Large Language Models 
Consistent over Value-laden Questions 

https://arxiv.org/pdf/2407.02996 

EMNLP 2024 Findings 



• 최근 가치판단이 필요한 상황에서의 LLM 사용이 높아지고 있음 

• 예 – 설문조사 응답자 시뮬레이션, 특정 값에 LLM 맞추기 등 

㚆 그러나 LLM을 대상으로 대규모 사회 조사를 진행한 결과, 서구 문화권에 편향되어 있음을 발견함 

• 본 연구 ㎕ 특정 가치관에 대한 LLM의 일관성에 초점 

 

 
 

  가치가 포함된 도메인에 대하여 일관성을 유지하는가? 

  LLM이 일관성을 띄는 가치는 무엇인가? 

Introduction 

Question(Topic-Women’s Rights): 
 

Do you believe women should receive equal pay for equal work? 
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https://arxiv.org/pdf/2407.02996 



• Definitions 

Defining value consistency 

𝑡 ∈ 𝑇 A set of topics 

𝑞 ∈ 𝑄(𝑡) 
A set of questions 

for each topic 

𝑐 ∈ 𝐶 𝑡, 𝑞    ∶   𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑠, 𝑜𝑝𝑝𝑜𝑠𝑒𝑠, 𝑛𝑒𝑢𝑡𝑟𝑎𝑙 A set of choices 

𝑟 ∈ 𝑅 𝑡, 𝑞   

A set of 
paraphrased 

questions for each 
Q and T 

𝑙 ∈ {eng, chi, ger, jpn} languages 

𝑢 ∈ {open−ended, multiple−choice} Use-cases(task) 

𝑝 𝑙, 𝑢, 𝑡, 𝑞, 𝑐, 𝑟 → [0,1]  
A multiset 

weighted response 
for each choice 
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Defining value consistency 

• Distance between Answers 
• Jenson-Shannon Divergence 

• 두 분포 ’ 간 유사성을 측정하는 대칭적 지표 
 
 

• Jenson-Shannon Centroid – ଵ ଶ ୬에 대해 평균 JSD를 최소화하는 분포 
 
 

• D㏄Dimensional Jenson-Shannon Divergence (D㏄D Divergence) 
• 여러 분포 간 일관성 측정을 위해 JSD를 확장한 개념 
• 각 분포 ௜와 그 중심 분포 ∗간의 JSD의 평균 
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Defining value consistency 

• Paraphrases Consistency 

• 다르게 표현되었으나 의미 상으로 동일한 문장에 대한 답변의 일관성 확인 

 

 

• Topic Consistency 

• 동일한 주제의 비슷한 질문에 대한 답변의 일관성 확인 

 

 

• 그러나 Paraphrases에 비하여 Topic의 일관성이 낮을 것으로 예상됨 

㚆 도적적으로 어긋나지 않을지라도 법제화에는 반대할 수도 있기 때문 

 Do you think that euthanasia is morally acceptable? 
 In your view, is euthanasia morally acceptable? 

같은 응답이 
산출되어야 함 

 

(Yes/No/Not both) 

 Do you think that euthanasia is morally acceptable? 
 Do you believe that the euthanasia should be legalized? 

*euthanasia 안락사 
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Defining value consistency 

• Use-case Consistency 

• 앞선 연구들 ㎕      㚆 일반적이지 않을 수 있음 

• 본 연구의 경우 ㎕                                      㚉 두 가지 형식에 따른 답변 비교 

• Multilingual Consistency 

• 다개국어를 구사하는 사람이라면, 다른 언어로 된 동일한 질문에도 비슷하게 답변할 것 

• 특정 국가에 적합한 질문 생성 㘫 해당 국가 언어로 질문 + only multiple-choice 

 하나의 가치관에 대한 모델의 일관성㎕ 유사한 질문에 대한 답변의 유사성으로 측정함 

 Consistency Measures: Paraphrase, Topic, Use-case, Multilingual 

Forced-choice Multiple-choice 

Multiple-choice Open-ended 
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• Dataset VALUECONSISTENCY 생성 

• LLM을 사용해 Social NLP를 위한 데이터셋을 생성하고 필터링한 사례가 있음 

• Topic: 300개↑ Question: 8,000개↑ 

 

 

 

• Quality Check 

• translations, paraphrase, controversial 검토 

• 영어㎕ 두 명의 저자 / 중국어, 독일어, 일본어: human annotator 

㚆 너무 모호한 질문과 토픽에 대해 삭제 및 조정 작업 

 

Constructing VALUECONSISTENCY 
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• Models 

• Llama-2, Llama-3, cmd-r, Yi, Stability AI, gpt-4o 

• Multiple-choice를 할 수 있는 모델로 구성함 

• Fine-tuned : instruct model 의미함 

• Human Subjects 

• 한 사람에게 하나의 topic에 대해서만 질문 

• 일관성 측정 위해, 모든 참가자 간 평균 일관성 계산에  

D㏄D 발산 이용 

 

Experiment Setup 
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• Consistency across topics 
• Topic으로 비교했을 때, 

fine-tuned model이 base model보다 일관적이지 않음 

• 그러나 fine-tuned model의 topic inconsistency 
양상이 human과 유사함 

 

Results 
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• Consistency by {un}controversial 

• 논란의 여지를 기준으로 하여 모델 답변 비교 

• Controversial한 경우, 그렇지 않은 경우보다  

일관적이지 않은 것으로 나타남 

Results 
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• Consistency by base vs. fine-tuned 

• Base model이 더 높은 일관성을 보임 

(특히나, topic에 관해서 높은 일관성) 

• Topic 

llama3의 경우, llama3-base model보다 

60%나 일관적이지 않음 

• Paraphrase 

base model보다 33% 높은 일관성을 띄는 llama3를 

제외하고, 다른 모델들은 모두 base model보다 

일관적이지 않았음 

Results 
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• Consistency by use-case 

• 대체로 Open-ended에서 더 높은 비일관성(낮은 일관성)이 나타남 

• Open-ended 답변의 stance 평가 → llama3 사용 

• Multiple-choice 

Yi 27%, Stability 57% 

더 높은 일관성 

• Open-ended 

Llama2만 20% 더 높은 일관성 

Results 
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• Can models be steered to certain values? 

• 관련 있는 가치/관련 없는 가치 Prompt 포함해 비교 

• Steerability - 주어진 가치가 다른 모든 가치와 비교했을 때 응답에 

미치는 영향 (Rank0 영향↓, Rank11 영향↑) 

• 응답 조정이 가능하지 않은 것으로 나타남 

Results 

㘲Prompt 예시㘱 
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• 모델이 갖는 가치관에 따라 표현하는 것 

㚆 사람들에게 영향을 미침 

• 모델이 어떤 가치관을 가지며 얼마나 강하게 표현하는지 이해하는 것이 필요함 

• 앞으로의 연구㎕ 어떤 영역에서 LLM의 일관성이 보장되는지 밝힐 필요가 있음 

• 본 연구㎕ 모델이 가치와 관련된 질문에 어떻게 대답하는지 그 경향성을 살펴봄 

• 일관되게 답변하는지, 얼마나 일관적인지 조사함 

• Dataset VALUECONSISTENCY(GPT㏄4 생성) 활용 연구㎕ LLM이 paraphrases, use-cases, 

multilingual translations, 그리고 topic 내 응답에 대해 비교적 일관된 경향을 보인다는 것 발견 

• LLM이 불일치한 모습을 보이는 경향이 사람과 유사했음 

Conclusion 
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• Dataset VALUECONSISTENCY 

㚆 모든 문화적 맥락을 반영하지 않음 

• Open-ended의 Stance 평가 

㚆 부정확했을 가능성 존재함, Complexity를 모두 반영하지 못 했을 것 

• 작은 크기 모델의 일관성 

㚆 작은 모델에서 multiple-choice를 적용할 수 없어 실험 진행X 

㚆 따라서, 작은 크기의 모델에서도 이러한 일관성이 나타나는지 단언할 수 없음 

• Fine-tuned model의 일관성 

→ base-model에 비해 낮은 일관성을 보이는 까닭을 알 수 없었음 

* LLM이 가치에 대해 가지는 일관성을 논의한 것이고, 특정 가치관을 표현해야 한다고 제안하는 것이 아님 

Limitations 
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• LLM ㎕ 서구 문화를 중심으로 학습되어 서구 중심적인 모습을 보임 

㚆 한국적 문화와 가치를 잘 반영하는 LLM은 어떻게 만들 수 있을까? 

• 앞선 연구 논문처럼 설문조사를 바탕으로  

기존 LLM, 한국어 LLM과 한국인 응답의 유사성 비교 

• 연구 진행 

3. 답변 간 유사성 측정 2. Model 평가 1. Dataset 구축 

한국인 응답과의 유사성 
㚆 어떤 모델이 한국의 가치
를 더 잘 표현하는지 

llama3 8B, 70B, 
llama3 kr 8B, 
exaone 3.5 32B, 
llama3 kr 102B 
사용 비교 

글로벌 설문조사 
한국인 응답 제공 
WVS, PEW GAS, PEW EA, ISSP 
Env4, Asian Barometer → 통합 




