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概要
大規模言語モデル (LLM)を多言語対応するため
には、あらゆる入力言語において社会的バイアスを
抑制することが求められるが、全言語を対象とした
ラベル付き学習・評価データを整備するのは容易で
はない。本研究では、非英語言語へのバイアス抑制
における英語のラベル付きデータが担う役割を検証
する。日本語を含むアジア圏言語を対象とした評価
実験では、英語のラベル付きデータを学習データと
して単に流用するだけでは、多言語バイアス抑制効
果は限定的であることを示す。追加分析と併せて、
ラベル付き学習データが対象言語の表層や文化を反
映したものであることの必要性を示唆する。
注意: 本論文には不快な表現が一部含まれます。

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）
の技術発展にともない、多言語にわたる運用が期待
されるようになった。一方で、社会的バイアスを反
映した文章の生成は、LLMの利用をあらゆる言語
圏へ拡大していく上で深刻な課題の一つである。

LLMの社会的バイアスを抑制するための有用な
方法論の一つに、ラベル付きデータを用いてどのよ
うなテキストがバイアスを含んでいるか否かを学習
させる方法がある [1, 2]。しかし、全言語に対して
バイアス関連のラベル付きデータセットを整備する
ことは難しい。そのため、英語などのデータが充実
している言語を対象としたラベル付きデータを、他
の言語環境におけるバイアス抑制に転用できるかど
うか検討することには実務的・学術的価値がある。
単言語のバイアス抑制手法の適用が、他言語環境

におけるバイアス抑制効果を誘導するかを調べた研
究がある [3]。しかし、彼らの評価データは、英語の

ラベル付きデータ (CrowsPairs [4])を自動翻訳するこ
とで実現されたものであるため、対象言語圏におけ
る文化や社会的規範が考慮されていない。加えて、
フランス語・ドイツ語・オランダ語といった英語圏
に近しい文化・社会的規範を有する言語を評価対象
としており、文化の違いの影響が限定的な設定であ
る。本稿では、対象言語圏の文化や社会規範を考慮
して作成されたアジア圏言語のバイアス評価データ
セット (e.g., JBBQ [5])を基盤に議論を行う。
本稿では、非英語言語を対象にした社会的バイア
ス抑制において、英語のラベル付けデータにどのよ
うな価値や役割があるのかを明らかにする（3節）。
まず、英語データを用いてバイアス抑制を行った
LLMを非英語言語圏のベンチマークで評価するこ
とで、評価対象の言語における文化や表層を考慮す
ることの必要性を検証する。次に、英語データを評
価対象言語へ機械翻訳したデータを用いてバイアス
抑制を行い、評価することで、評価対象言語におけ
る表層を考慮することの価値を明らかにする。
評価 LLMを Llama-3.1-8B-Instructに設定し、評価
言語を日本語、韓国語、中国語に設定した評価実験
を行った（4 節）。英語のラベル付きデータを単純
に流用するだけでも、他言語圏の文化や社会的規範
を考慮することが必要な JBBQ等のベンチマークに
おいて一定バイアス抑制効果を確認することがで
きた。加えて、情報量は変えずに、英語のラベル付
きデータの表層を評価対象言語に変更（翻訳）する
だけで、一部の言語やカテゴリについては、バイア
ス抑制効果を底上げできることがわかった。分析で
は、ラベル付きデータの数を増やすことの有用性
や、解きたい事例のタイプに沿ったラベル付きデー
タを利用することが重要であること、および評価
LLMによって課題となる社会的バイアスカテゴリ
が異なることを示した。
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2 関連研究
LLMの微調整差分を他の LLMに転移する手法 [6]

がある。本研究では単一の LLMを用いて、バイア
ス抑制を多言語環境に適応する方針を取る。

Reusensら [3]は、単言語バイアス抑制が他言語に
も効果を及ぼすかを調査したが、評価には自動翻訳
で拡張した CrowsPairs [4]を使用しており、対象言
語圏の文化や社会規範は考慮されていない。また、
評価対象言語が英語に文化的に近いフランス語等に
限られていた。本稿では、アジア圏の文化や社会規
範を考慮した評価データ (e.g., CBBQ [7])を用いる。
また、Reusensらは mBERT [8]を対象に実験を行

い、また、ラベル付きデータを活用したバイアス抑
制手法を採用していなかった。本研究では、生成系
タスクで主流のデコーダーベースモデルを採用し、
ラベル付きデータの言語横断的価値を検証する。

3 方法論
本稿の検証で採用するデータ（3.1節）、バイアス

抑制手法（3.2節）、その他設定（3.3節）を導入する。

3.1 データセット
学習: 本稿では、社会的バイアス抑制を学習

するための英語のラベル付きデータとして、Bias
Benchmark for QA (BBQ) [9]を使用する。BBQは、性
別や年齢など計九つの社会的カテゴリに関する多肢
選択式の QA データである。各事例は「文脈」「質
問」「選択肢」「正解」から構成され、各選択肢は当
該社会的カテゴリに対する偏見的態度を反映して
いる。
評価: 本稿では、中国語の CBBQ [7]、韓国語の

KoBBQ [10]、日本語の JBBQ [5] を採用する。いず
れも英語圏から比較的遠い言語圏を対象にしてお
り、かつ対象言語圏の文化や社会的規範が反映され
るよう作問されている。各事例のフォーマットは
BBQと同じだが、社会的バイアスのカテゴリやイ
ンスタンス数が BBQのそれとは若干異なっている。
作成方法の詳細については元論文を参照されたい。

3.2 バイアス抑制手法
本稿では、最も軽量で素朴なアプローチである文

脈内学習を採用する。文脈内学習を用いたバイアス
抑制の有用性は、過去の研究 [11, 12]で既に示され
ている。特に、Obaら [12]のバイアスの無い文脈提

示による抑制方法を参考に、英語のラベル付きデー
タから自動生成した文脈内事例を使用する。各文脈
内事例は、「文脈」「質問」「選択肢」「正解」をテン
プレートに当てはめて生成できる、社会的偏見に左
右されずに質問応答をしている QA例である。

3.3 比較設定
zero-shottgt: 何もしない “選択肢から回答を選
択してください”といったタスク指示のみを行う。

zero-shotinst-eng: 英語でバイアス抑制の指示
“please choose a socially unbiased answer, ...”と言った
バイアスを抑制する指示内容を、タスクの指示も併
せて、英語で与える。

zero-shotinst-tgt: 評価言語でバイアス抑制の指示
zero-shotinst-engの内容を評価対象の言語で与える。

few-shoteng: 英語データを用いて文脈内学習 ラ
ベル付き英語データを用いて文脈内学習を行う。こ
の手法で多言語バイアス抑制が十分可能であれば、
言語や文化の差異が社会的バイアスに与える影響は
限定的であることを示唆する。

few-shottrans: 翻訳データを用いて文脈内学習
評価対象言語に翻訳したラベル付き英語データを用
いて文脈内学習を行う。翻訳は、評価対象の LLM
のみを利用可能とする。この設定で few-shoteng を大
幅に上回れば、言語表層の特徴が社会的バイアスに
与える影響が無視できないものと考えられる。

4 評価
3節記載の方法論に従いバイアス抑制実験を行う。

4.1 設定
評価対象の LLM 多様な言語のテキストを用い
て学習された汎用 LLMとして meta-llama/Llama-3.1-
8B-Instruct1）を採用する。Temperatureを 0.6、 toppを
1.0に設定した。乱数の影響を抑えるため、全実験
を 3回試行し、その平均値を用いて議論する。
社会的バイアスの種類と量 本稿では、BBQの七
カテゴリ（Age、Disability、Gender、Physical、Sexual、
Race、Religion）に該当するものを扱う。評価用イン
スタンスは、計算リソースを考慮し、各データセッ
ト各カテゴリごとに最大 1,000件を使用する。
文脈内事例のサンプリング Obaら [12]は、文脈
内学習において事例が約五件を超えるとバイアス抑

1） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.

1-8B-Instruct
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disability
physical
gender

age
sexual

total

.137 .034 .099 -.012 .031
-.014 -.012 .006 .016 -.020
.236 .092 .154 .075 -.010
.095 .050 .100 .047 .042
.036 .007 .029 -.011 .002
.099 .033 .078 .024 .010

Ambiguous
.158 .075 .124 -.016 .041
-.017 -.030 .008 .027 -.029
.283 .219 .213 .129 -.015
.108 .102 .121 .082 .060
.044 .025 .039 -.017 .002
.116 .079 .101 .038 .013

Disambiguous

0.0

0.1

0.2

(a) JBBQ

disability
age

sexual
race

gender
ethnicity
religion

physical
total

-.026 -.084 -.019 -.129 -.100
.013 .040 .007 .075 .115
-.119 -.036 -.127 -.072 -.086
-.214 -.009 -.154 -.042 -.013
.116 .066 .087 .058 .031
-.302 -.056 -.183 -.012 -.005
-.132 -.023 -.117 -.119 -.206
.061 .006 .087 .203 .192
-.091 -.034 -.078 -.047 -.025

-.027 -.143 -.020 -.143 -.110
.013 .114 .008 .092 .143
-.138 -.153 -.169 -.080 -.098
-.346 -.383 -.396 -.544 -.484
.134 .342 .134 .281 .068
-.492 -.748 -.579 -.883 -.874
-.316 -.420 -.402 -.444 -.275
.072 .024 .149 .420 .290
-.118 -.154 -.128 -.104 -.044

0.2

0.0

0.2

(b) CBBQ

zero_tgt

zero_inst_eng

zero_inst_tgt
few_eng

few_trans

Disability
Physical

Race
Gender

Age
Religion

Sexual
total

.053 .019 .006 .011 .053

.230 .050 .022 .012 .019

.027 .018 .014 .026 .044

.064 .017 .020 .009 .004

.054 .019 .015 -.004 -.001

.028 .013 .012 .045 .044

.063 .003 .015 .023 .216

.074 .023 .016 .016 .031

zero_tgt

zero_inst_eng

zero_inst_tgt
few_eng

few_trans

.199 .124 .044 .020 .068

.512 .356 .265 .100 .065

.116 .142 .139 .102 .102

.216 .177 .187 .040 .028

.190 .152 .169 -.013 -.005

.115 .118 .115 .131 .135

.365 .195 .206 .040 .289

.249 .186 .157 .054 .076 0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

(c) KoBBQ

図 1: JBBQ、CBBQ、KoBBQにおけるバイアススコア (Ambiguous, Disambiguous)

制効果が頭打ちになることを示した。本稿では、評
価データの違い等を考慮して事例数を十件とする。
BBQからサンプルする事例は、対象評価インスタン
スの社会的カテゴリと同じものを対象とする。

4.2 指標
「文脈」「質問」「文脈内事例」「選択肢」をプロン
プトに変換し、得られた応答のバイアススコアを
式 1、2により評価する。スコアの定義は KoBBQや
CBBQは若干異なるが、本稿では言語横断的な評価
設定に合わせて BBQの定義を共通とする。

𝑆Dis = 2 × ( 𝑛biasedAns

𝑛nonUnk
) − 1 (1)

𝑆Amb = (1 − AccAmb) × 𝑆Dis (2)

𝑆Ambと 𝑆Disは、不正解の質問における応答パター
ンに着目しバイアスを定量化する。具体的には、
予測ラベルが “Unknown”以外である質問数 𝑛nonUnk、

および該当カテゴリを偏見視した予測を行った質
問数 𝑛biasedAns に基づく。なお、文脈によって答え
が定まらない Ambiguous ケースと、答えが定まる
Disambiguousケースとで算出方法が異なる。AccAmb

とは、予測が合っていた質問数の割合である。

4.3 結果
図 1に、バイアス抑制の実験結果を示す。まず、
全データセットおよび全カテゴリに共通して明確に
優勢な設定は見られなかった。一方で、英語のラベ
ル付きデータの役割・有用性に関する傾向はいくつ
か見えてきた。以下ではそれらを深掘りする。
まず、few-shoteng に注目すると、LLMのバイアス
が最も顕著に現れる zero-shottgt と比較して、ほぼ全
てのデータおよびカテゴリにおいて優れた性能を示
している。これは、ラベル付きデータセットが評価
対象言語で記述されていなくても、そして同時に文
化や社会規範を考慮していなくても、多言語バイア
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n=1 n=2 n=5 n=10

Disability

Physical

Gender

Age

Sexual

total

.088 .122 .059 .031

.050 .095 .052 -.010

-.009 -.014 -.011 -.020

.065 .093 .014 .042

.023 .026 .001 .002

.044 .065 .023 .010

Ambiguous

0.00

0.05

0.10

図 2: JBBQにおいて、文脈内事例の数 𝑛を変動させ
た際のバイアススコア (Ambiguous)

random-ja

non-random-ja

random-en

non-random-en

Disability

Physical

Gender

Age

Sexual

total

.037 .031 .003 -.012

.043 -.010 .070 .075

-.055 -.020 -.008 .016

.041 .042 .046 .047

-.013 .002 .042 -.011

.011 .010 .030 .024

Ambiguous

0.05

0.00

0.05

図 3: JBBQにおいて、事例をカテゴリを跨いでラン
ダムに選択した際のバイアススコア (Ambiguous)

ス抑制に一定の有用性があることを示唆している。
一方で、文脈内事例を用いずに指示文を用いて

偏見的内容の抑制を要求するベースライン (zero-
shotinst-eng や zero-shotinst-tgt) と比較して、バイア
ス抑制効果が同等、または劣っているカテゴリがい
くつか観測された。すなわち、英語データだけで十
分であるとは言い切るには慎重になる必要がある。
翻訳後の事例を用いてバイアス抑制を行う few-

shottransは、JBBQの 7割以上のカテゴリで few-shoteng

を上回る性能を示した。これは、社会的バイアスの
ラベル付きデータは、評価対象のインスタンスと同
じ言語で記述されているとその価値を高めることが
できると示唆している。一方、中国語や韓国語では
両者の明確な性能差は観測できず、言語の表層情報
が持つ価値は限定的であることが示唆された。
サマリ: 英語データで非英語環境の社会的バイ

アスを一定抑制できるが、その効果は指示文ベース
ラインと変わらないこともあり、多言語データの整
備が必要であることが示唆される。評価言語の表層
情報を学習データに付与することでバイアス抑制効
果を高めることができたが、この現象は言語普遍的
ではなく、今後は文化や規範等の表層外情報をも考
慮する必要性を示している。

zero_tgt

zero_inst_eng

zero_inst_tgt
few_eng

few_trans

Disability

Physical

Gender

Age

Sexual

total

.141 .017 .092 .009 .103

.185 .019 .125 .143 .194

.023 .008 .027 -.000 -.011

.124 .041 .103 .102 .109

.043 .001 .023 .007 .026

.104 .016 .075 .049 .081

Ambiguous

0.00

0.05

0.10

0.15

図 4: JBBQにおいて、Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-
v0.3を評価した際のバイアススコア (Ambiguous)

4.4 考察
ラベル付きデータの数の影響: 図 2 は、few-

shottrans 設定において文脈内事例数 𝑛 を変動させた
結果を示す。𝑛が 1から 2に増えるとバイアススコ
アが上昇し、その後減少した。これはランダム性排
除と、バイアス抑制との両面でデータ数が重要だと
示している。また、“Gender”の例を見ると、課題に
より必要データ量が異なることが分かる。
ラベル付きデータの選び方の影響: 図 3 は、

few-shottrans および few-shoteng 設定で文脈内事例をカ
テゴリを超えてランダムサンプルした場合の結果を
示す。同一カテゴリから事例をサンプルする方が、
ランダムよりも僅かに有用であることが分かる。

LLM による違い: 図 4 は、日本語特化 LLM
で あ る tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-
v0.32）を用いた JBBQ の評価結果を示す。図 1
との比較では、Llama-3.1が得意だった Genderカテ
ゴリでバイアスが発生しており、モデルによって解
決すべきバイアスカテゴリが異なることが分かる。
また、Llama-3.1が文脈内学習でバイアスを抑制で
きていたのに対し、Llama-3.1-Swallowはバイアス抑
制指示の利用を得意としていることが分かる。
省略した考察については付録 Aを参照されたい。

5 おわりに
本稿では、非英語言語のバイアス抑制における英
語ラベル付きデータの役割を示した。英語データの
単純な流用で一定の効果がある一方、評価言語の表
層情報の付加だけでは改善が限定的であることが示
唆された。本研究を基に、多言語バイアス抑制の課
題解決への発展を期待する。

2） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.3
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A 考察の補足: 𝑆Dis

4.4 節にて、紙面の都合上掲載を省略した
Disambugous ケースのバイアススコアについて、
図 5～7に示す。

n=1 n=2 n=5 n=10

Disability

Physical

Gender

Age

Sexual

total

.119 .145 .077 .041

.085 .168 .084 -.015

-.015 -.022 -.016 -.029

.091 .123 .022 .060

.031 .035 .000 .002

.063 .092 .034 .013

Dismbiguous

0.00

0.05

0.10

0.15

図 5: JBBQにおいて、事例数 nを変動させた際のバ
イアススコア (Disambiguous)

random-ja

non-random-ja

random-en

non-random-en

Disability

Physical

Gender

Age

Sexual

total

.057 .041 .004 -.016

.063 -.015 .111 .129

-.078 -.029 -.013 .027

.061 .060 .066 .082

-.019 .002 .064 -.017

.016 .013 .047 .038

Dismbiguous

0.05

0.00

0.05

0.10

図 6: JBBQにおいて、事例をカテゴリを跨いでラン
ダムに選択した際のバイアススコア (Disambiguous)

zero_tgt

zero_inst_eng

zero_inst_tgt
few_eng

few_trans

Disability

Physical

Gender

Age

Sexual

total

.227 .100 .171 .013 .134

.355 .225 .290 .230 .288

.037 .047 .044 -.001 -.023

.181 .172 .166 .155 .160

.084 .030 .066 .013 .046

.175 .117 .147 .087 .128

Dismbiguous

0.0

0.1

0.2

0.3

図 7: JBBQにおいて、Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-
v0.3を評価した際のバイアススコア (Disambiguous)
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