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概要
大規模言語モデル (LLM) におけるバイアスは重
要な課題であり，様々なバイアス軽減手法が考案さ
れてきた．その中でも，本研究は統計的公平性を損
なう統計的バイアスと，因果的公平性を損なう因果
的バイアスという異なる性質をもつ二種類のバイア
スに着目する．本研究では，これらのバイアスに対
して異なる設計意図をもつ介入を出力埋め込みに限
定して適用する枠組みを検討する．実験の結果，因
果的バイアスを直接的に軽減することは確認され
なかった一方で，因果的バイアスを対象とした介入
が，統計的バイアスの軽減に寄与することが観測さ
れた．この結果は，統計的バイアスと因果的バイア
スを独立に扱うことの難しさを示唆しており，LLM
におけるバイアス軽減手法の設計に新たな課題を提
示する．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の内部表現や出力に

は，性別や人種に関するバイアスが含まれることが
指摘されてきた [1, 2]．近年では，複数の属性が重な
り合う交差的バイアスの存在も指摘されている [3]．
本研究では基礎的な分析として，性別に基づく個人
に対する固定観念や偏見であるジェンダーバイア
ス [4]に焦点を当てる．加えて，Chenら [5]は，統
計的公平性および因果的公平性の観点からジェン
ダーバイアス軽減手法を検討した．本研究では，統
計的公平性は全ての属性に対して，モデルの出力結
果が同等であることを示し，因果的公平性は言語モ
デルの予測が入力された属性によって左右されない
こととする．それらを害するバイアスをそれぞれ統
計的バイアス，因果的バイアスとする．これらのバ
イアスに対し，本研究では LLMのデコーダの出力
埋め込みのみへの介入に限定し，それぞれに適した
バイアス軽減の操作を設計する．
統計的バイアスは事前学習データの偏りに起因

すると考え，本研究では出力埋め込みにおいて確率
情報がエンコードされた次元への介入を行う．Cho
ら [6]は，出力埋め込みの特定次元に出力確率情報
が含まれており，これを除去しても意味的情報が保
持されることを示した．この次元を確率操作ベクト
ルとし，性別を示す対義語間の出力確率が等しくな
るよう操作することで統計的バイアスを軽減する．
因果的バイアスは，言語モデル内部でジェンダー
の概念を関係ない語彙などと結びつけることに起因
すると考え，出力埋め込みからジェンダーの概念を
取り除く介入を行う．Parkら [7]は，同一概念を示
す対義語の出力埋め込みの差分を概念ベクトルとし
て捉えることを示した．本研究ではこの考えに基づ
き，出力埋め込みからジェンダーの概念を表すベク
トルを推定し，その成分を除去することで因果的バ
イアスを軽減する．
本研究では，同一の単語に対して，確率操作ベク

トルと概念ベクトルを別個の成分として扱う仮定
の下，両バイアス軽減手法の効果を調査する．さら
に，言語モデル内部には属性間の結びつきやその方
向性が存在することが報告されている [8]．そこで
本研究では，提案手法が性別を示す単語に起因する
バイアスに加え，性別と関係しない単語に起因する
バイアスに対しても有効であるかを検証する．実験
の結果，概念ベクトルによるバイアス軽減手法が統
計的バイアスに有効であった．特に，性別に関連し
ない語彙から起因するバイアスに効果的であった．

2 関連研究
LLM に内在するバイアスについては多くの研
究が行われ，様々な軽減手法や測定用データセッ
ト [9, 10, 11]が提案されてきた．これらは，LLMの
学習時，内部表現や出力など，様々な段階への介入
を対象としている．例えば，機械翻訳タスクにおい
て，エンコーダやデコーダの単語埋め込みから内在
的なバイアスを除去しても，下流タスクの公平性が
必ずしも改善されないことが示されている [12]．
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さらに，LLMの内部表現を用いて，ジェンダーや
人種といった高レベルな概念を抽出し，バイアス軽
減に応用する研究も行われている．Nguyen ら [13]
は，因果モデルに基づいて LLMの内部表現を解釈
可能に結びつける手法 [14]を用い，中間層表現から
人種概念を表す部分空間を抽出することで，人種に
関するバイアスを軽減した．また，Chenら [15]は，
ジェンダーの概念を示す対義語が含まれている文章
のペアを LLMに入力し，その際の中間活性の差分
を取ることで，ジェンダーの概念を示すベクトルを
取り出した．
一方で，既存研究の多くは中間層や内部活性に焦

点を当てており，出力確率に直接対応する出力埋め
込みや，そこから抽出されるジェンダーの概念を介
入対象とする手法は十分に検討されていない．さ
らに，バイアス研究全体においては，バイアスの
定義や対象の曖昧さといった課題も指摘されてお
り [16]，バイアスの種類ごとに手法を設計する枠組
みも十分に確立されていない．

3 提案手法
提案手法の概要を図 1に示す．本手法では，統計

的バイアスおよび因果的バイアスに対する介入を，
いずれもデコーダの出力埋め込み上で行う．

3.1 統計的バイアス軽減
確率操作ベクトルの算出には，Choら [6]が提案

した出力埋め込み操作の枠組みを採用した．具体的
には，WIKIDPR [17]を用い，平均的なトークン出力
確率 𝛼𝑤,D, 𝜃 と出力埋め込み E(𝑜)

𝑤 の間の対数線形関
係を重回帰により近似した：

− log𝛼𝑤,D, 𝜃 ≈ AD · E(𝑜)
𝑤 + BD (1)

ここで ADは回帰係数ベクトルである．この関係に
基づき，所望のスケーリング比 𝑟 に応じて出力埋め
込みを以下のように変換する：

E(𝑜) ′
𝑤 = E(𝑜)

𝑤 − log(𝑟) ·𝛀 · A−1
D (2)

𝛀は ADの各次元の大きさと有意確率に基づく重み
ベクトルであり，この操作により出力確率を 𝑟 倍に
調整する．なお，本稿では項 𝛀 · A−1

D
を確率操作ベ

クトルと呼ぶ．
𝛼𝑖 を女性語群，𝛽𝑖 を男性語群に属する単語（詳

細は付録 A.3参照）とし，ジェンダーの概念を示す
𝑛個の対義語ペアを (𝛼𝑖 , 𝛽𝑖) と定義する．𝑃(𝑤) は語
彙 𝑤に対する平均的な出力確率 𝛼𝑤,D, 𝜃 の略記とし，

図 1 因果的および統計的バイアスの軽減手法の概要

各ペアのスケーリング係数 𝑟𝛼𝑖 , 𝑟𝛽𝑖 を以下のように
定義する．
まず，各ペアについて 𝑃(𝛼𝑖), 𝑃(𝛽𝑖) の平均 𝑃mid,𝑖

を求める：
𝑃mid,𝑖 =

𝑃(𝛼𝑖) + 𝑃(𝛽𝑖)
2

(3)

次に，両者の確率を等しくするためのスケーリング
係数 𝑟𝛼𝑖 , 𝑟𝛽𝑖 を以下のように定める：

𝑟𝛼𝑖 =
𝑃mid,𝑖

𝑃(𝛼𝑖)
, 𝑟𝛽𝑖 =

𝑃mid,𝑖

𝑃(𝛽𝑖)
(4)

これらを前述の変換式に適用することで，各ペアの
出力確率を適切に制御する．

3.2 因果的バイアス軽減
概念ベクトルの算出には Parkら [7]の手法を採用
した．対義語ペア (𝛼𝑖 , 𝛽𝑖) に対する出力埋め込みを
それぞれ E(𝑜)𝛼𝑖 ,E(𝑜) 𝛽𝑖 としたとき，ジェンダーに
関する概念ベクトル gは以下で定義される：

g =
1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(
E(𝑜)
𝛼𝑖

− E(𝑜)
𝛽𝑖

)
(5)

なお，使用する対義語ペアは，トークナイズ後に
トークン IDが一意に定まる単語に限定する．任意
の出力埋め込みベクトル E(𝑜)

𝑤 に対し，概念ベクトル
gへの正射影ベクトルを計算し，それを元の埋め込
みから減算する：

E(𝑜)
debiased w = E(𝑜)

𝑤 − g · E(𝑜)
𝑤

∥g∥2 g (6)

これにより，E(𝑜)
𝑤 の g方向の成分が除去される．全

語彙に同様の操作を行い，出力空間におけるジェン
ダー関連表現の影響を低減することを意図する．
確率操作ベクトルと概念ベクトルを個別に適用す

る場合は，それぞれ「確率操作」と「概念」と表記
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表 1 各タスクにおける条件別のテキスト例（共通部分を一部省略）
対象のバイアス タスク 予測対象 条件とテキスト例

統計的バイアス タスク 0 性別 職業明示: Cherrin began the attorney’s career [...]. This person worked [...].

タスク 1 性別 中立 : Cherrin began the person’s career [...]. This person worked [...].

因果的バイアス タスク 2 職業 性別明示: Cherrin began his career [...]. He worked [...].

タスク 3 職業 中立 : Cherrin began the person’s career [...]. This person worked [...].

する．両方を適用する場合は，順序の影響を検証す
るため，確率操作ベクトルによる介入後に概念ベク
トルによる介入操作を行う「確率→概念」とその逆
の「概念→確率」の 2通りを検証する．

4 実験
4.1 タスク設定
統計的バイアスおよび因果的バイアスの軽減効果

を評価するタスク設定を述べる．
タスクに使用するデータ 職業予測のジェンダー

バイアスを調査するデータセット Bias in Bios [18]を
使用する．職業は全部で 28 種類（表 A.1 参照）あ
り，本タスクではテスト用のデータを使用する．
タスク設定 統計的バイアスおよび因果的バイア

スを評価するため，文中の属性語（性別を示す単
語や職業名）が明示されている文と，それらを the
personに置き換え中立化した文を用意し，以下の 4
つのタスクを設定した（表 1参照）．統計的バイア
ス（性別予測）では，文中の職業名から性別を予測
する設定をタスク 0，職業名を中立化した状態で性
別を予測する設定をタスク 1とする．
一方，因果的バイアス（職業予測）では，文中の

性別を示す単語から職業を予測する設定をタスク
2，性別を示す単語を中立化した状態で職業を予測
する設定をタスク 3とする．なお，各タスクで使用
する詳細な仕様については付録 A.2に詳述する．
予測結果の算出手法 本研究では，分類ヘッドを

付加せず，生成モデルとして用いられる自己回帰型
LLMを対象とする．分類対象の文を LLMに入力し
た後，The person isに続く予測対象語彙の尤度（複
数トークンの場合はその和）を算出し，尤度が最大
となる語彙をモデルの予測結果とする．

4.2 実験設定
データセット Bias in Biosのテストデータ 99,000

件のうち，職業ごとに 100件ずつサンプリングをし
たもの（計 2,800件のデータ）を使用する．

評価指標 提案手法の効果を評価するため，以下
の指標を用いる．統計的バイアス（タスク 0, 1）で
は，男女間の尤度差の二乗平均平方根（RMS）によ
りバイアス強度を定量化する．さらに，米国労働省
データ（BLS） [19]とのピアソン相関係数から統計
的不平等の解消度を測る．この時，BLSデータに対
応しない職業については，統計値が取得できないた
め分析から除外した．なお，本研究では，統計的バ
イアスは全職業に対する予測確率分布に基づいて評
価されるため，性別を示す単語の有無を入れ替える
タスク 2およびタスク 3は用いない．
一方，因果的バイアス（タスク 2, 3）には正解率

（Accuracy）を用いる．これにより，提案手法による
モデル性能の劣化や，性別を示す単語に起因するバ
イアスの影響を確認する．また，タスク 0の結果か
ら職業ごとの女性予測確率の平均値を算出し，職業
名に起因するバイアスの軽減効果を分析する．
使用モデル Qwen/Qwen1.5-1.8B-Chatを使用．

表 2 タスク 0およびタスク 1の評価結果．
タスク 0 タスク 1

手法 RMS(↓) Pearson(↓) RMS(↓) Pearson(↓)

介入なし 0.67 0.61 0.50 0.56
確率操作 0.67 0.61 0.50 0.56
概念 0.48 0.49 0.35 0.45
確率→概念 0.52 0.50 0.38 0.43
概念→確率 0.48 0.49 0.35 0.45

4.3 実験結果
統計的バイアス タスク 0 とタスク 1 の結果を
表 2に示す．タスク 0において，提案手法によって
RMSもピアソン相関係数も低下したことから，統
計的なバイアスを効果的に抑制できたことがわか
る．特に概念ベクトルと「概念→確率」の手法が最
も効果的であり，次いで「確率→概念」の順となっ
た．確率操作ベクトル単体では効果がないも踏まえ
ると，確率操作ベクトルを先に適用することで，後
続の概念ベクトルによるバイアス関連次元の特定が
阻害されたためと示唆される．タスク 1と比較する
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表 3 タスク 2およびタスク 3の評価結果．Male/Fem.は男女別の正解率，Gapはその差分（Male－ Fem.）を示す．
タスク 2 タスク 3

手法 Acc Male Fem. Gap(↓) Acc Male Fem. Gap(↓)

介入なし 64.43 66.49 61.92 -0.0457 65.25 66.23 64.05 -0.0218
確率操作 64.43 66.49 61.92 -0.0457 65.25 66.23 64.05 -0.0218
概念 64.46 66.69 61.76 -0.0493 65.39 66.62 63.90 -0.0272
確率→概念 64.57 66.75 61.92 -0.0483 65.14 66.49 63.50 -0.0299
概念→確率 64.46 66.69 61.76 -0.0493 65.39 66.62 63.90 -0.0272

図 2 タスク 0における職業別女性予測確率の平均値

と，タスク 1の方が全体的にバイアスが小さく，明
示的な職業名をなくすことでバイアス軽減が可能と
わかる．その中でも提案手法を用いた際のバイアス
が小さいことから，文脈から起因するバイアスに対
しても提案手法が効果的であることがわかった．
因果的バイアス タスク 0 とタスク 1 の結果を

表 3に記す．提案手法を適用しても職業予測の精度
は維持され，男女別の精度に関しても同様であった
ことから，提案手法が LLMの性能自体に与える影
響は少ないが，バイアス軽減効果も少ないことがわ
かる．両タスクを比較すると，タスク 3の方が全体
的な正解率が高く，特に女性の正解率が向上し，男
女差も小さくなった．これは性別を示す単語から職
業を結びつける因果的バイアスが女性語と強く結び
ついていることが示唆される．また，性別を示す単
語をマスクすることで因果的バイアスを減らすこと
はできたが，手法間を比較すると，提案手法で同等
の効果は得られなかったことがわかる．
図 2 に，バイアス軽減を行わないベースライン

と，最も効果の高かった提案手法を用いた際の，女
性の予測確率の平均値を示す．女性予測確率が 50%
を超える場合，LLMが当該職業を女性と強く関連
付けていることを示す．提案手法の適用により，こ
のような職業における女性予測確率が低下し，女性
への過度な関連付けが緩和された．以上より，本手

法は職業名に起因するバイアスの軽減に有効である
ことが示唆される．

5 おわりに
本研究では，統計的バイアス軽減のために確率操
作ベクトルによる介入を行い，因果的バイアス軽減
のために概念ベクトルによる介入を行った．結果と
して，統計的バイアスには確率操作ベクトルによる
介入の効果はなかったが，概念ベクトルを用いた手
法は効果的であった．特に，性別を示さない単語
（職業名）やその文脈から起因するバイアスに有効
だった．反対に，性別を示す単語から起因する因果
的バイアスには，どちらの手法も効果がなかった．
この要因の一つとして，本研究では概念を線形かつ
独立した存在として扱っている点が影響している可
能性が考えられる．職業名からジェンダーの概念へ
の対応は比較的一意に定まるのに対し，ジェンダー
の概念は他の多様な概念と結びつく可能性があり，
その結果として生じる交差的なバイアスを十分に捉
えられなかった可能性が示唆される．今後の展望と
して，より多様な種類のバイアスを対象とし，複雑
な概念を扱うために非線形な概念表現を抽出する手
法の検討を進める．
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A 参考情報
A.1 実験に使用した 28種類の職業

accountant, architect, attorney, chiropractor, comedian,
composer, dentist, dietitian, dj, filmmaker, interior de-
signer, journalist, model, nurse, painter, paralegal, pastor,
personal trainer, photographer, physician, poet, professor,
psychologist, rapper, software engineer, surgeon, teacher,
yoga teacher.

A.2 タスク詳細とプロンプト
本研究で設定したタスク 0～3の詳細は以下の通

りである．
タスク 0 (統計・明示): 文に含まれる職業名など

に基づき，文脈から示唆される性別を予測する．実
社会における職業別の男女比と比較することで，職
業と性別の共起に起因する統計的バイアスがモデル
に反映されているかを検証する．
タスク 1 (統計・中立): 本来，文に含まれていた

職業名を中立な単語である personと入れ替え，その
文脈から示唆される性別を予測する．タスク 0と比
較することで，職業名をマスクした場合に統計的バ
イアスがどの程度変化するかを検証する．
タスク 2 (因果・明示): 文に含まれる性別を示

す単語などに基づき，文脈から示唆される職業を予
測する．本来，性別情報は職業予測に不要であるた
め，ここでの予測傾向は性別を示す単語から起因す
る因果的バイアスを示唆する．
タスク 3 (因果・中立): 本来，文に含まれていた

he/sheを中立な単語である personと入れ替え，その
文脈から示唆される職業名を予測する．タスク 2と
比較することで，性別情報が職業予測に与える因果
的バイアスを検証する．

A.3 概念ベクトル作成用の対義語ペア
表 4に，実験においてジェンダーの概念を定義す

るために使用された性別対義語ペアを列挙する．

表 4 ジェンダーの概念を定義するために用いられる対
義語ペア．

男性語群 女性語群
actor actress
batman batwoman
boar sow
boy girl
brother sister
buck doe
bull cow
businessman businesswoman
chairman chairwoman
dad mom
daddy mommy
duke duchess
emperor empress
father mother
fisherman fisherwoman
fox vixen
gentleman lady
god goddess
grandfather grandmother
grandpa grandma
grandson granddaughter
groom bride
he she
headmaster headmistress
heir heiress
hero heroine
hound bitch
husband wife
king queen
lion lioness
man woman
manager manageress
men women
mister miss
murderer murderess
nephew niece
poet poetess
policeman policewoman
prince princess
ram ewe
rooster hen
sculptor sculptress
sir madam
son daughter
stallion mare
stepfather stepmother
superman superwoman
tiger tigress
uncle aunt
valet maid
waiter waitress
webmaster webmistress
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