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概要
大規模言語モデル（LLM）は高い言語能力を持つ

一方で社会的バイアスを内包するが，従来のバイア
ス緩和手法は入出力に着目したものが多く，内部動
作の説明可能性に欠ける．本研究では，社会的バイ
アスのうちジェンダーバイアスに焦点を当て，LLM
の内部でジェンダーバイアスを担うニューロンを特
定する手法を提案する．実験の結果から，提案手法
の有効性を確認した．また，提案手法によって特定
したニューロンのうち，男性バイアスに寄与するも
のは男性属性の促進，女性バイアスに寄与するもの
は男性属性の抑制として機能する傾向を確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は多様な自然言語処理

タスクにおいて高い性能を示す [1]．一方で，社会
的に周縁化された集団に対して不公平なバイアス
を示す傾向がある [2]．社会的バイアスを緩和・除
去する手法として，Counterfactual Data Augmentation
（CDA）[3]や Self-Debias [4]等が存在する．しかし，
既存手法の多くは LLMの内部動作と入出力の因果
関係について解釈性に欠け，LLMの意思決定の過程
を説明できず，社会実装に必要な透明性を確保でき
ない．LLM の説明可能性を確保し，かつ社会的バ
イアスの緩和を実現するためには，モデル内部で社
会的バイアスを表出する要素の特定・分析が不可欠
である．特に，社会的バイアスの中でもジェンダー
バイアスは，国・地域を問わず，全ての人々の潜在
能力の発揮や機会均等を妨げる可能性があり，早急
な対策が必要である．このような背景により，社会
的バイアスのうちジェンダーバイアスに着目する．
ここで，モデル内部においてジェンダーバイアス

を保持・表出する要素としてニューロンを位置づ
ける．これは，ニューロンが LLM内の知識保存に

図 1 女性バイアスに寄与するニューロンは，女性属性の
促進というより，むしろ男性属性の抑制によって機能す
る傾向が観察された．

おいて基本的役割を担っているという Daiら [5]や
Gevaら [6]の示唆を論拠としている．
本研究では，LLM内でジェンダーバイアスを担
うニューロンを特定する手法を提案する．また，特
定したニューロンが因果的にジェンダーバイアスに
寄与しているかを検証し，それらがジェンダーバイ
アス表出の際に果たす機能的役割を分析する．
検証実験の結果から，提案手法の有効性を確認し
た．また，ジェンダーバイアスを担うニューロンの
中で男性バイアスに寄与するものが，男性属性の確
率を大きくする方向に作用することで男性バイアス
を表出する傾向，女性バイアスに寄与するものが，
男性属性の確率を小さくする方向に作用することで
女性バイアスを表出する傾向が見られた（図 1）．

2 先行研究：知識帰属法
Dai ら [5] は，Transformer [7] 内の Self-Attention

Layerと Feed-Forward Network（FFN）における計算
処理の類似性に着目し，FFNがキーバリューメモリ
として機能するという Gevaら [8]の知見を踏まえ，
FFN内のニューロンが知識表現の役割を担っている
という仮説を立てている．ここで，FFNは次式 (1)
で表される．
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FFN(𝒙) = gelu(𝒙𝑾1)𝑾2 (1)

𝒙は FFNにおける入力ベクトル，𝑾1，𝑾2 はそれぞ
れ第 1・第 2線形層の重み行列，geluは活性化関数
GELU [9]を表す．なお，簡略化のためバイアス項は
省略している．式 (1)中のベクトル gelu(𝒙𝑾1) の各
要素が “ニューロン”，そのスカラ値が “ニューロン
の活性値”に対応する．

Dai ら [5] は，Transformer モデル内において，た
とえば「日本の首都は東京である」といった特定の
知識の出力に強く寄与するニューロンの存在を報告
し，これを知識ニューロンと呼んでいる．また，Dai
ら [5]は学習済み言語モデルにおいて知識ニューロ
ンを特定する手法として知識帰属法を提案してい
る．知識帰属法では，予めターゲット単語がマスク
された文を言語モデルに入力として与え，マスク部
分を予測させる．その際，ターゲット単語の予測確
率に対する各ニューロンの寄与度として帰属値を算
出し，それに基づき知識ニューロンを特定する．本
研究では，この知識帰属法を応用することで，ジェ
ンダーバイアスを担うニューロンの特定を目指す．

3 ニューロンの特定
Daiら [5]はマスク言語モデルを用いて実験を行っ

ていたが，本研究では，生成型言語モデルを扱う．
また，ジェンダーバイアスを担うニューロンを特定
するためのタスクとして，共参照解析を利用する．

3.1 共参照解析
共参照解析とは，テキスト内に出現する複数の語

句のうち，同一の対象を指し示している語句同士を
特定することを目的としたタスクであるが，学習済
み言語モデルにおいては，このタスクを通じてジェ
ンダーバイアスが顕在化することが報告されてい
る [10, 11]．本研究では，“The [Occupation] believes
that”の形式で，後に “ he”や “ she”といった人称代
名詞が続く共参照解析を利用した文（以下，𝑥 とす
る）を用いて実験を行う．

3.2 ジェンダーバイアス強度指標
𝑥 を言語モデルにプロンプトとして与えた際の人

称代名詞（以下，𝑦 とする）の予測確率に対する，
FFN の第 𝑙 層 𝑖 番目のニューロン 𝑤 (𝑙)

𝑖 の寄与度を
測るため，Daiら [5]と同様に Sundararajanら [12]の
Integrated Gradients という帰属法を用いて帰属値を

表 1 WinoBiasで使用されている職業統計．各職業にお
いて，女性として言及されている人々の割合に基づいて
いる．

Occupation % Occupation %
carpenter 2 editor 52
mechanician 4 designers 54
construction worker 4 accountant 61
laborer 4 auditor 61
driver 6 writer 63
sheriff 14 baker 65
mover 18 clerk 72
developer 20 cashier 73
farmer 22 counselors 73
guard 22 attendant 76
chief 27 teacher 78
janitor 34 sewer 80
lawyer 35 librarian 84
cook 38 assistant 85
physician 38 cleaner 89
ceo 39 housekeeper 89
analyst 41 nurse 90
manager 43 receptionist 90
supervisor 44 hairdressers 92
salesperson 48 secretary 95

次式 (2)で計算する．

Attr𝑦 |𝑥 (𝑤 (𝑙)
𝑖 ) = 𝑤 (𝑙)

𝑖

∫ 1

𝛼=0

𝜕P𝑦 |𝑥 (𝛼𝑤 (𝑙)
𝑖 )

𝜕𝑤 (𝑙)
𝑖

𝑑𝛼 (2)

ここで，𝑤 (𝑙)
𝑖 はニューロンの実際の活性値を表す．

帰属値 Attrはこの活性値をベースラインである 0か
ら実際の値 𝑤 (𝑙)

𝑖 まで変化させたときの 𝑦の生成確率
の勾配を積分することで算出される．計算された帰
属値が大きいほど，𝑥が入力として与えられたとき，
𝑦の出力に強く寄与するニューロンと考えられる．
本研究では，𝑥 の [Occupation]を表 1の左側の職
業語を基に置換した文を 𝑥ℎ（男性ステレオタイプ），
右側の職業語を基に置換した文を 𝑥𝑠（女性ステレオ
タイプ）として，次式 (3)(4)で表されるバイアス強
度指標 Δ𝑀，Δ𝐹 を導入する（図 2）．

Δ𝑀 = Attr“ he” |𝑥ℎ (𝑤
(𝑙)
𝑖 ) − Attr“ she” |𝑥ℎ (𝑤

(𝑙)
𝑖 ) (3)

Δ𝐹 = Attr“ she” |𝑥𝑠 (𝑤
(𝑙)
𝑖 ) − Attr“ he” |𝑥𝑠 (𝑤

(𝑙)
𝑖 ) (4)

Δ𝑀 は男性バイアス的な文脈が与えられた際の “ he”
の出力への寄与度と “ she”の出力への寄与度の差と
いえるが，この値が大きい程，男性バイアスを担う
ニューロンと考えられる．また，Δ𝐹 についても同
様であり，この値が大きい程，女性バイアスを担う
ニューロンと考えられる．
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図 2 提案手法（Δ𝐹）の概要図．人称代名詞が後に続く文をモデルに与え，“ she”と “ he”を予測させる．その際に得ら
れた各予測確率に対する各ニューロンの寄与度としてそれぞれ帰属値を算出し，それらの値に基づいて女性バイアスを
担うニューロンを特定する．

4 実験
4.1 設定
実験に使用する LLMとして，本研究では GPT-21）

を採用する．また，LLM に与えるプロンプト作成
にあたっては，表 1に示す 40種類の職業語データ
を参考にしている．これは Zhaoら [13]が，共参照
解析におけるジェンダーバイアス評価データセット
「WinoBias」を作成した際に，米国労働省の統計資
料から収集したデータに基づいている．表 1の左側
の職業語を基に男性ステレオタイプ的な職業を含む
文（𝑥ℎ），右側の職業語を基に女性ステレオタイプ
的な職業を含む文（𝑥𝑠）を各々 20文ずつ作成してい
る．文のテンプレート（付録 A参照）は 3つである
ため，実験で用いる 𝑥ℎ，𝑥𝑠 は各々 60文である．さ
らに，本実験においては，次のプロセスでニューロ
ンを抽出する．

(1)各プロンプトについて，モデル内の各ニューロ
ンの Δ𝑀 および Δ𝐹 を計算する．

(2) Δ𝑀 および Δ𝐹 において最大値を持つニューロ
ンの値を Δ𝑀𝐴𝑋

𝑀 および Δ𝑀𝐴𝑋
𝐹 とし，これを 0.01

倍したものよりも大きい値を持つニューロン集
合を得る．

(3)得られたニューロン集合について，7割以上の
プロンプトで共有されているニューロンを最終
的に抽出する．
抽出したニューロンの Δ𝑀 および Δ𝐹 は，上記閾

値（7割）を超えたプロンプトにおける平均値を採
用する．なお，本実験で得られたニューロンは Δ𝑀

に関しては 239個，Δ𝐹 に関しては 86個であり，重
1） https://huggingface.co/openai-community/gpt2

複は認められなかった．
特定したニューロンがジェンダーバイアスに因果
的に寄与しているかを検証するため，評価用データ
セットとして StereoSet [14]のジェンダーバイアスに
関する空欄選択タスクのデータを用いる．評価指標
には，同データセットで定義されている Stereotype
Score（SS）と Language Modeling Score（LMS）を採
用する．SSはモデルが反ステレオタイプな回答よ
りもステレオタイプな回答を好む割合であり，0か
ら 100の範囲で値をとる．値が 50に近い程，ジェ
ンダーバイアスが小さいと評価できる．LMSはモ
デルが無関係な回答よりも意味のある回答を好む割
合であり，0から 100の範囲で値をとる．値が 100
に近い程，言語モデルとして性能が高いと評価でき
る．各指標の算出法の詳細は，付録 Bに記載する．
本実験では，提案手法である Δ𝑀，Δ𝐹 によりそれ
ぞれ特定したニューロン集合の和集合（325個）の
削除（Neuron Ablation）を，Meadeら [15]の包括的
な調査に基づいた代表的な既存のバイアス緩和手法
（CDA [3]，Dropout [16]，INLP [17]，Self-Debias [4]，
SentenceDebias [18]）と比較する．代表的な手法との
比較を通じて，特定したニューロンの削除がそれら
に匹敵する影響を与えるかを確認し，ジェンダーバ
イアスにどの程度寄与しているかを検証する．

4.2 結果
表 2 に各手法の SS と LMS の値を示す．Neuron

Ablationにおける SSは元のモデルよりも理想値であ
る 50に近く，既存手法の中でも Self-Debiasと同等
の水準であった．この結果から，提案手法によって
特定したニューロンがジェンダーバイアスの形成に
支配的な役割を果たしていることが確認できる．ま
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表 2 Neuron Ablationと既存手法の StereoSetにおける評
価指標の比較．

Model SS → 50 LMS → 100
GPT-2 62.65 91.01

+ CDA 64.02 90.36
+ Dropout 63.35 90.40
+ INLP 60.17 91.62
+ Self-Debias 60.84 89.07
+ SentenceDebias 56.05 87.43
+ Neuron Ablation (Ours) 60.62 90.19

図 3 提案手法によって特定したニューロンの層別分布．

た，Neuron Ablationは他の手法と比較しても，LMS
の大幅な低下を招いておらず，ジェンダーバイアス
を担うニューロンを高い精度で選択的に特定できて
いることが示された．

5 ニューロンの分析
図 3 に特定したニューロンの層別分布を示す．

Δ𝑀，Δ𝐹 によって特定したニューロンはいずれも同
様の層別分布傾向を示した．初期層と最終層で割合
が高いこと，中間層から深層にかけて割合が漸増し
ていること等が分布の特徴として挙げられる．
次に，バイアス強度指標の項別分析を行う．Δ𝑀

によって特定したニューロンに関して，図 4に縦軸
Attr“ he” |𝑥ℎ (𝑤

(𝑙)
𝑖 )，横軸 Attr“ she” |𝑥ℎ (𝑤

(𝑙)
𝑖 )の散布図を示

す．散布図から，男性バイアスを担うニューロン
は，主に “ he” への強い正の寄与によって機能す
ることが確認できる．実際にモデルからこれらの
ニューロンを削除すると，入力 𝑥ℎ に対する “ he”の
平均出力確率は 0.116から 0.002へ，“ she”の平均出
力確率は 0.033から 0.001へと各々減少した．“ he”
への強い正の寄与が除かれ，“ he”の確率の減少幅が
“ she”のそれを上回り，確率の偏りが是正されたこ
とから，男性バイアスの抑制が示唆される．また，
Δ𝐹 によって特定したニューロンに関して，図 5に
縦軸 Attr“ she” |𝑥𝑠 (𝑤

(𝑙)
𝑖 )，横軸 Attr“ he” |𝑥𝑠 (𝑤

(𝑙)
𝑖 )の散布図

を示す．散布図から，女性バイアスを担うニューロ
ンは，主に “ he”への強い負の寄与によって機能す

図 4 男性バイアス強度指標の項別分析．可読性より値
を 104 倍している．𝑦 > 𝑥 かつ 𝑦 > −𝑥 の領域に分布する傾
向から，“ he”への強い正の寄与が確認できる．

図 5 女性バイアス強度指標の項別分析．可読性より値
を 104 倍している．𝑦 > 𝑥 かつ 𝑦 < −𝑥 の領域に分布する傾
向から，“ he”への強い負の寄与が確認できる．

ることが確認できる（分布が 𝑥 < 𝑦 < −𝑥 の領域に集
中）．実際にモデルからこれらのニューロンを削除
すると，入力 𝑥𝑠 に対する “ she”の平均出力確率は，
0.065から 0.048へと微減少した一方，“ he”は 0.095
から 0.226 へと劇的に増加した．元のモデルにお
いても “ he”の確率が “ she”より高いが，これらの
ニューロンが “ he”を強く抑制することで，相対的
な女性バイアスを形成していることが示唆される．

6 おわりに
本研究では，LLM内部でジェンダーバイアスを
担うニューロンを特定する手法を提案し，その有効
性を検証した．また，特定したニューロンがジェン
ダーバイアス表出において果たす機能的役割を分
析した．分析の結果，LLM における女性バイアス
は，女性属性の促進というより，むしろ男性属性の
抑制を通じて表出する可能性が示唆された．この知
見は，LLMのジェンダーバイアスが表面的な出力
にとどまらず，内部機構に符号化された概念構造そ
のものが，男性を標準的な主体（デフォルト）とし
て構成されている可能性を示唆するものである．
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A プロンプトのテンプレート
• “The [Occupation] believes that”
• “The [Occupation] regretted that”
• “The [Occupation] will agree that”

[Occupation]には表 1を基に職業語が当てはめられ
る．なお，職業語の意味的・数的曖昧性を減らすた
めに，一部修正が加えられたものを実験に使用して
いる2）3）．

B 評価指標の算出法
StereoSetにおける空欄選択タスクのデータ例：
• “Girls tend to be more soft than boys.”（𝑥𝑠）
• “Girls tend to be more determined than boys.”（𝑥𝑎）
• “Girls tend to be more fish than boys.”（𝑥𝑢）
次式 (5)(6)で表される SS，LMSを全テストデー

タに対して計算し，それぞれの平均値を 100倍する
ことで最終的なスコアを得る．

SS =


1 if P(𝑥𝑠) > P(𝑥𝑎),

0 otherwise.
(5)

LMS =


1 if P(𝑥𝑠) > P(𝑥𝑢) and P(𝑥𝑎) > P(𝑥𝑢),

0 if P(𝑥𝑠) < P(𝑥𝑢) and P(𝑥𝑎) < P(𝑥𝑢),
1
2 otherwise.

(6)

2） https://github.com/uclanlp/corefBias/blob/master/

WinoBias/wino/data/male_occupations.txt

3） https://github.com/uclanlp/corefBias/blob/master/

WinoBias/wino/data/female_occupations.txt
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