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1 はじめに
近年の自然言語処理の応用研究において、

Elmo[13]や BERT[3]が,自然言語理解タスクや質問
応答タスクにおいてめざましい成果を残したことを
受け、事前学習済み言語モデルが一般的に使われる
ようになってきている. これらの言語モデルは, 共
参照解析 [6]といったタスクにおいても高い成績を
残している一方で,大規模なコーパスを用いて学習
されているために, Kuritaら [8]や Nangiaら [11]が
コーパスに明示的あるいは暗黙的に含まれている
Social Bias をも学習していることを報告している.
こうした問題は,学習済みの単語埋め込みにおいて
も存在していることが Caliskanら [2]によって明ら
かにされている. これらの単語埋め込みや言語モデ
ルは,自然言語処理の様々なタスクの基礎を成す構
成要素として組み込まれるため,下流のタスクに対
しても Social Biasの影響を与えてしまう可能性があ
ることが危惧される.

Bolukbasiら [1]の研究をはじめとして,近年には
その Biasを取り除く研究が進められてきた. 単語埋
め込みのDebiasやトレーニングデータの拡張によっ
て, Social Biasを取り除く手法 [7, 17, 4]が提案され
たきた。しかし,事前学習済み言語モデルから直接
Biasを取り除くことを試みる研究はまだ少ない.
本研究では, BERT をはじめとするマスク言語モ
デルのトークンの予測スコアがトークンの出現確率
の分布として表現され,またトークンの有無が周辺
のトークンの分布を摂動させることに着目し,その
摂動を最小化することで事前学習済み言語モデルの
Social Biasを取り除くことを目指した. 特定の社会
集団を表現する語を構成するトークンを除いた全て
のトークンの出現確率の分布が近づくように学習す
ることで,社会集団に関わる語彙の周辺のトークン
の出現確率への影響を小さくする. 本稿では, Nangia
ら [11]が提案したマスク言語モデルの Biasを計測

する手法によって提案手法の有効性を示し,さらに
GLUE[15]の評価セットを用いて自然言語理解の性
能が Debiasによって落ちていないことを確認した.

2 関連研究
近年の自然言語処理において,単語埋め込みや言
語モデルの Biasの存在を可視化および除去する研
究が増えてきている。Caliskanら [2]は,認知心理学
において人間の潜在的態度を計測する手法である
Implicit Association Test (IAT)[5] をもとに, コサイン
距離を用いて単語埋め込みが持つ潜在的な Biasを
計測するWord Embedding Association Test (WEAT)を
考案した. さらに, WEAT を用いて事前学習された
Glove[12]の性別や人種のような社会集団を表す単
語の表現と,印象を表す単語の表現との間の距離を
計測し,その表現に社会集団間で印象の偏りが生じ
ていることを示した.この WEATは,単語埋め込み
だけを対象にしたものであるが, Sentence Encoderに
拡張した研究 [10]やマスク言語モデルに拡張した研
究 [8]が存在している.

Nangiaら [11]は, Biasを数量化するために stereo-
type と anti-stereotype な二組の文から構成される
データセットである CrowS-Pairs を提案し, 擬似対
数尤度マスク言語モデルスコア [14] を用いて擬似
的に文の尤度を評価し, stereotypeと anti-stereotypeな
文のスコアを比較することでマスク言語モデルの
Biasの計測し, BERTなどの言語モデルが Biasを持
つことを示した. Bolukbasiら [1]は,単語埋め込みが
−−−→man − −−−−−→woman ≈ −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→computer programmer − −−−−−−−−−−→

homemaker の
ようなコーパスに潜む暗黙的な Biasを表現してい
るアナロジーが存在することを示し,それらを除去
する手法を提案した. また, Liangら [9]は, Bolukbasi
らの研究を元に主成分分析を用いて Elmoや BERT
などの言語モデルの表現から Biasの部分空間を特
定し,それを元の表現から取り除くことで Debiasを
実現する手法を提案している.
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2.1 文表現の摂動正規化損失

2.2 擬似対数尤度マスク言語モデルスコア
Nangiaら [11]は,マスク言語モデルの Biasを計測

するために擬似対数尤度マスク言語モデルスコア
[14]を用いて,言語モデルに含まれる Biasを計測す
る手法を提案した. 本指標は,一部のトークンのみが
異なる文のペアが与えられることを前提とし,二つ
の文それぞれがUnmodifiedトークンとModifiedトー
クンという部分に分けられる. Unmodifiedトークン
は,文のペアの間で同じトークンである部分を指し,
Modifiedトークンは文のペアの間で異なるトークン
の部分を指す.以降では,それぞれのトークンの集合
を𝑈 = {𝑢1, ..., 𝑢𝑘 }と 𝑀 = {𝑚1, ..., 𝑚𝑙}とおく.
同実験で提案されたデータセットである

CrowS-Pairs から具体的な例を示す. ‘Native Amer-
icans are lazy and get handouts.‘と ‘Whites are lazy and
get handouts.‘のペアが与えられると, ‘are lazy and get
handouts.‘が両方のペアで 𝑈 に属し, ‘Native Ameri-
cans‘と ‘Whites‘はそれぞれの文で 𝑀 に属する. 𝑇 を
コーパスより与えられる文に属するトークンの集合
とし, 𝑇 = (𝑈 ∪ 𝑀) とする.そして, 𝑢ℎ を 𝑈 における
ℎ番のトークンとすると,本指標は 𝑀 とある 𝑢ℎ を除
く全ての 𝑈 が与えられた時の 𝑢ℎ の条件付き対数尤
度の合計として算出され,次の式のように表される.

score(𝑇) =
|𝑈 |∑
ℎ=1

log 𝑃(𝑢ℎ ∈ 𝑈 |𝑈 \ {𝑢ℎ}, 𝑀, 𝜃) (1)

このスコアは,擬似的な負の対数尤度の合計であ
ることから,与えられたペアのスコアを比較するこ
とで,より高いスコアを持つ文の 𝑀 の方が言語モデ
ル内で尤もらしい文章であると扱われていると判断
できる.

2.3 累積 Bias

上記のスコアが擬似的に文の尤もらしさを表現
していると考えると, 文のペアのスコア差を 𝑀 に
属するトークンの差によって発生している Biasで
あるとみなせる. そのため,この差を Biasスコアと
し,コーパスの全ペアから計算されるスコアの差の
合計を累積バイアスと名付けた. 𝑇𝑆 , 𝑇 𝐴をそれぞれ
stereotype, anti-stereotypeな文のトークンとしたとき,
そのペアの集合を 𝐶 = {(𝑇𝑆

1 , 𝑇
𝐴

1 ), ..., (𝑇𝑆
𝑛 , 𝑇

𝐴
𝑛 )}とおく

と,累積バイアスは次の式で表される.

Accumulate Bias(𝐶) =
|𝐶 |∑
𝑖=1

|score(𝑇𝑆
𝑖 ) − score(𝑇 𝐴

𝑖 ) | (2)

本研究では,この累積 Biasを用いて言語モデルの
Biasの数量化をし,評価をおこなった.

2.4 損失関数
言語モデルが学習に使われたコーパスの語彙の共
起頻度による Biasを反映していると考えると,社会
集団間で語彙の共起頻度の差を減らすことで Bias
を軽減することができるのではないかと考えた.
そこで,マスク言語モデルの事前学習タスクであ
るマスク予測に使われる Head の出力が, 入力トー
クンの予測スコアとなっていることに着目し,文の
ペアのスコアのうち Unmodified トークンのスコア
が近づくように Fine-tuningをすることで Biasを軽
減することを試みた. Unmodified トークンを 𝑈 と
し, 𝑢 𝑗 を 𝑗 番目の 𝑈 のトークンとする. また, マス
ク予測タスクの Headの予測スコアを確率分布とみ
なし, その集合を 𝑃 する. 二つの文のトークン 𝑇𝑋 ,
𝑇𝑌 をモデルに入力した結果は 𝑃𝑋 = {𝑝1, ..., 𝑝 |𝑇 𝑋 |},
𝑃𝑌 = {𝑝1, ..., 𝑝 |𝑇𝑌 |} となる. 𝑓 (𝑃, 𝑢) を 𝑃 からトーク
ン 𝑢の確率分布を取り出す関数, 𝐾𝐿 はカルバック・
ライブラー・情報量とすると,本手法を以下のよう
な損失関数で実現する.

𝐿 (𝑃𝑋 , 𝑃𝑌 ) = 1
|𝑈 |

|𝑈 |∑
𝑗=1
𝐾𝐿 ( 𝑓 (𝑃𝑌 , 𝑢 𝑗 ) | | 𝑓 (𝑃𝑋 , 𝑢 𝑗 )) (3)

式 3のうち, 𝑓 (𝑃𝑋 , 𝑢 𝑗 ) の項の計算結果を正解デー
タとみなし, 𝑓 (𝑃𝑌 , 𝑢 𝑗 )の項との誤差を損失とする.

3 実験
3.1 Bias Fine-tuning

Fine-tuningおよびBiasの計測には, CrowS-Pairs[11]
とWinoBias[17]の 2つのデータセットを用いた.

CrowS-Pairsはアメリカ合衆国における stereotype
と anti-stereotypeな文のペアからなるコーパスで,性
別、国籍、人種、信条、身体的特徴などの複数の社
会集団をターゲットした文が収録されている.

WinoBias は性別を表す語と職業を表す語の組み
合わせを文のテンプレートに当てはめて生成さ
れた共参照解析における Bias を計量するための
データセットである. Nangiaら [11]は, WinoBiasを
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データセット名 ペア数 例文 (Stereotype / Anti-Stereotype)

Crows-Pairs 1508
Women don’t know how to drive.
Men know how to drive.

WinoBias-ground 396
The physician told the baker that she had cancer.
The physician told the baker that he had cancer.

WinoBias-knowledge 396
The manager fired the baker and asked her to leave.
The manager fired the baker and asked him to leave.

表 1 学習・評価に利用したデータセット

CrowS-Pairsと同じフォーマットに変換することで,
Gender Biasの計測に利用した. 本研究もこの方法を
採用し Biasの計測に利用する. WinoBiasは問われる
共参照の性質の違いに従って type-1と type-2の文か
ら構成されるが,それぞれの命名も Nangiaらを踏襲
し WinoBias-Knowledge, WinoBias-Groundとする. ま
た,データセットの詳細や例文などは,表 1に示した.

Fine-tuning における学習の最適化には Adam を
用いて, それぞれのハイパーパラメータは学習率
𝛼 = 2𝑒−6, 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999とした. また,エポック
数は 30,バッチサイズは 16とした.

CrowS-Pairs のデータ数が少量であるため, ホー
ルドアウトデータなどに分割せずに Fine-tuning の
学習と評価に用いて Closed な評価をしている. し
かし,この Fine-tuningの結果が汎化していることを
示すために, WinoBias-ground と WinoBias-knowledge
でさらに評価をおこなった. ベースラインとして
Fine-tuning前の BERTを用いる.
表 2に,モデルごとの累積 Biasの計算結果を示す.

Bias Fine-tuningをとおして, BERTから計算される累
積 Biasが減少していることが確認でき,文表現の摂
動正規化損失による Fine-tuningによって Biasの軽
減が達成できたと考えられる.

BERT fine-tuned BERT
CrowS-Pairs 2.13 1.44
WinoBias-ground 1.35 0.56
WinoBias-knowledge 1.64 0.82

表 2 Fine-tuning前後の累積 Biasスコア

3.2 言語理解タスクによる性能確認
GLUE データセットのトレーニングセットと評

価セットを用いて,　Bias Fine-tuning の影響で言語
理解タスクの性能が劣化していないかを確認をし
た. 評価セットを用いたため, トレーニングセット
および評価セットが公開されていない「Diagnostics
Main」は評価をしていない. Fine-tuning前後で BERT

は同じモデル (base, uncased) を使い, また学習に利
用するハイパーパラメータも揃えることで性能を
比較した. また, 実装と事前学習済みのモデルには
transformers[16]を利用した.

GLUE における Fine-tuning の学習の最適化には
Adam を用いており, ハイパーパラメータは Devlin
ら [3] の実験をもとに学習率 𝛼 = 4𝑒−5, 𝛽1 = 0.9,
𝛽2 = 0.999とした. また,エポック数は 3で,バッチサ
イズは 32としている.
表 3に,モデルごとの GLUEタスクのスコアを示

す.このスコアの結果をタスクごとに, Welchの t検
定を用いて有意水準を 0.01として検定したところ,
RTEを除いて有意差が確認されなかった.そのため,
Bias Fine-tuningの前後で GLUEタスクのスコアが大
きく変化しておらず,性能の劣化が見られないこと
を確認できた.
データ 指標 BERT fine-tuned BERT
CoLA Matthew Corr 0.573 0.598
MNLI Acc 0.842 0.840

MRPC Acc 0.863 0.860
F1 0.902 0.905

QNLI Acc 0.914 0.912

QQP Acc 0.913 0.911
F1 0.882 0.881

RTE Acc 0.671 0.704
SST-2 Acc 0.922 0.922

STS-B Pearson Corr 0.886 0.903
Spearman Corr 0.885 0.899

WNLI Acc 0.549 0.563

表 3 GLUEタスクの評価セットにおける結果

4 議論
表 2 の結果をより詳細に分析するため, CrowS-

Pairsにおける Biasスコアを合計せずにヒストグラ
ムに表したものを図 1に示す. binは 5ずつ刻まれ
ており, 0 に近づくほど Bias が少ないと考えられ
る. Fine-tuning 前後のヒストグラムを比べると, よ
り Bias が小さい方に頻度が増えていることが確
認できる.つまり, stereotypeと anti-stereotypeな文の
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図 1 Biasスコアの分布

図 2 擬似対数尤度スコアの分布

トークンの対数尤度が近づいており,尤度を基準と
した Biasを軽減できてると考えられる. また,個々
の stereotypeおよび anti-stereotypeの文それぞれの擬
似対数尤度マスク言語モデルスコアをヒストグラ
ムにしたものが図 2 である。このヒストグラムの
形が対数正規分布に近かったことから,負の対数尤
度から絶対値を取ることでスコアを正の数に変え
て対数変換をしたところ、正規分布のような形と
なった. そこで, それぞれのモデルごとに前述の変
換後の stereotypeと anti-stereotypeのスコアが同じ分
布であるという仮説のもと,対応のある t検定で確
認した. その結果が表 4 である. 有意水準を 0.1 と
して,この結果を読み取ると Fine-tuningをする前の
BERTでは, stereotypeと anti-stereotypeのスコアが有
意に異なる分布をしていると考えられ,一方で Bias
Fine-tuning後では有意差がないため,それぞれの文
のスコアが似た分布に近づいていると考えられる.

BERT Fine-tuned BERT
p-value 3.72𝑒−07 0.214

表 4 擬似対数尤度スコアの検定結果

5 おわりに
本研究では, stereotypeと anti-stereotypeな文のペア
間のトークンの予測スコアを近づけるように学習す
る損失関数と,事前学習に使われるコーパスの頻度
によって引き起こされている Biasを計量するのに
効果的な指標を提案した.実験により文表現の摂動
正規化損失は言語モデル内の文の尤度の視点でバイ
アスを軽減させることに成功していることが確認さ
れた.
しかし,この損失関数によって Fine-tuningされた
表現が後続のタスクの Biasに対してどのような影
響を及ぼしているかの評価や本研究で用いた尤度
ベースのスコアとは異なる視点から Biasを計測す
る指標による評価はまだ完了していない.そのため,
引き続き議論を深めて言語モデルの Biasを軽減す
る手法の検証をしていく必要がある.
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