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概要
LLMは大規模な自己教師あり学習によって汎用
的な言語知識を獲得するが,主にWebデータから構
成される事前学習データは不適切な社会的バイアス
を含んでおり, LLMはこれらを強く継承してしまう
問題が知られている. 本研究では,事前学習データ内
の多様な保護属性 (人種・性別・宗教など)を正確に
検出し, その属性に対する表現の感情極性 (Regard)
を分類することによってバイアスを分析・軽減する
手法を提案する. また,代表的な事前学習データとし
て Common Crawlを用いた実験により, 提案手法の
効果を定性的・定量的に検証する.
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
近年大規模言語モデル (LLM)は目覚ましい発展
を遂げているが,その成功の基盤となるのは大規模
な事前学習データを用いた自己教師あり学習と考
えられている [1, 2]. しかし, LLMは同時に事前学習
データに含まれる様々な社会的バイアスを継承ま
たは増幅してしまうことが知られており [3, 4],安全
性・公平性の観点から懸念が残っている. 事後学習
やガードレールによってこれらの問題を表面上抑え
ることは可能だが [5, 6], LLMに内在する不適切なバ
イアスを完全に除去できているかは明らかでなく,
根底にある事前学習データのバイアスを理解し軽減
する試みには重要な意義があると考えられる.
本研究では,事前学習データに含まれるバイアス
を詳細に調査するために,保護属性検出と Regard分
類を組み合わせた新たなパイプラインを提案する
(図 1). 保護属性検出ではまず,人種・性別・宗教な
どの多様な保護属性1）を表すキーワードのリスト
を用いて高速な検出を行い,偽陽性を抑えるために
Gloss-RoBERTaを用いた語義曖昧性解消を行う [8].

1） 保護属性とは,その他国籍・障害・性的指向など不当な差
別から保護されるべきあらゆる社会的属性を含む [7].

Regard分類ではさらに,検出された保護属性を含む
テキストに対して,その属性に対する表現の感情極
性をポジティブ・ネガティブ・ニュートラルの 3ク
ラスに分類する [9]. 上述のパイプラインを用いて,
事前学習データに含まれる保護属性に対する社会的
バイアスを分析し, Regard分布を調整することで不
適切なバイアスを軽減できる可能性を示す.
実験では, LLMの事前学習データとして一般に最
も比重の大きい Common Crawlを用いて提案手法の
効果を検証する. 具体的には, 文中の単語の共起レ
ベルのバイアス分析 [10]を発展させ,単語頻度だけ
でなく Regardを組み合わせた新たな分析結果を示
す. また,各保護属性に対するネガティブな表現をダ
ウンサンプリングすることで,例えば white (白人)と
racist (人種差別主義者)のような不適切な単語の共
起バイアスを軽減できることを示す. 最後に,本研究
の今後の発展性や課題について議論する.

2 関連研究
LLMの安全性において,バイアスと関連する問題
に毒性 (Toxicity)が挙げられる [11]. 毒性の高いテキ
ストは直接的に有害な表現 (例えば “White people are
racists”など)を指し,このような表現は毒性分類器
を用いて事前学習データからフィルタリングされる
ことが多い [12]. 一方で,バイアスは直接的には無害
だが,そのような表現が過剰に含まれる場合に間接
的に有害となり得る問題を含む. 例えば “They were
protesting racist white police officers ...” といった表現
は高品質なニュース記事にも含まれる (それ単体で
は)無害なテキストだが,事前学習データに過剰に頻
出する場合はバイアスを増長し公平性の観点から問
題となり得る. このような頻度レベルのバイアスは
事例レベルで除去することが難しく,適切にダウン
サンプリングできることが望ましい.
比較的小規模なデータでの学習 (ファインチュー

ニングなど)においては,保護属性間の公平性を担保
するデータ拡張によってバイアスを減少させる研究

― 909 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



非保護属性

保護属性

x  

1. 保護属性検出

{

  ‘race/ethnicity’: [‘asian’, ‘black’, ...],

  ‘nationality’: [‘afghan’, ‘austrian’, ...],

  ‘disability’: [‘blind’, ‘deaf’, ...],

  ...

}

I observed a group of Asian visitors ...

2. Regard 分類

... and more traditional Asian cuisine.

... he became the first Asian MLB player 

to achieve the feat.    [ポジティブ]

Asian consumers, for example, prefer hot 

and spicy flavors ...    [ニュートラル]

... his involvement with an Asian match-

fixing gang as they ...    [ネガティブ]

+キーワードによる検出 語義曖昧性解消 

✓  

図 1 本研究の提案する保護属性検出と Regard分類のパイプライン.

表 1 Gloss-BERTの入力と予測例. 入力形式は {Input}にキーワードを含むテキスト, {Keyword}に焦点となるキーワー
ド, {Gloss}に保護属性の定義文が挿入され,モデルはキーワードが保護属性を示すか否かの二値分類を行う.

[BOS] {Input}[SEP] {Keyword}; {Gloss}[EOS] 予測
[BOS] I observed a group of Asian visitors ... [SEP] asian; a person of asian race/ethnicity [EOS] 保護属性
[BOS] ... and more traditional Asian cuisine. [SEP] asian; a person of asian race/ethnicity [EOS] 非保護属性

が存在する [13, 14]. しかし,これらの手法を大規模
な事前学習データに適用するのは非常に難しく,高
速で拡張性の高いバイアスの分析・軽減手法は研究
の余地の大きい重要な課題となっている.

3 提案手法
本節では,事前学習データに含まれる社会的バイ

アスを調査するための正確かつ高速な保護属性検出
と Regard分類のパイプラインを紹介する (図 1).

3.1 保護属性検出
事前学習データのような大規模なテキストから

保護属性を検出する手法として,既存研究ではキー
ワードベースの手法が多く用いられる [15, 16]. 本研
究では人種・性別・宗教を含む 10のクラスを定義
し,保護属性を示すキーワード計 97を集計した. 付
録 Aに定義したタクソノミー (の一部)を示す.
キーワードによる検出は非常に高速であるが,一

般に保護属性を示すキーワードは多義的である場合
が多く,これらの手法では偽陽性を避けられない. 例
えば Japaneseという単語は日本人を指す意味でもそ
れ以外 (日本語・日本風など)でも使用される. 保護
属性間のバイアスを分析するには比較対象を厳密に
定義することが不可欠であり [17],後者のような使
用例は後処理によって排除する必要がある.
よって,本研究では Gloss-BERT [8]の手法を用い

た語義曖昧性解消を組み合わせることで偽陽性を低
減させる. 表 1に示すように, Gloss-BERTは任意の
入力テキストに対して,そこに含まれる特定のキー
ワードが与えられた語義定義文 (Gloss)に従った使
用例となっているかの二値分類を行う.

語義曖昧性解消では一般にWordNet [18]の語義定
義文が使用されるが,これらの定義文は必ずしも保
護属性検出に適してはいない (例えば表 1 の Asian
の使用例を区別する語義定義は存在しない). よっ
て,本研究では 97の各キーワードに対して適切な保
護属性の定義文を新たに作成した (表 4参照).
また, 保護属性の曖昧性解消の訓練データも存

在しないため, 本研究では既存の LLMを用いて高
品質なデータを新たに生成した. 具体的には, 各
キーワードを含む文を Common Crawlから 1,000件
ずつランダムに抽出し, Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1
[19] を用いて正解ラベルのアノテーションを行っ
た (使用したプロンプトを付録 Bに示す). これらの
データを用いて,軽量な RoBERTaBASE [20]に基づく
Gloss-RoBERTaモデルを新たに構築した.

3.2 Regard分類
LLMが生成したテキストが含む社会的バイアス
の評価として, Regard (保護属性に対する感情極性)
を比較する手法が知られている [9]. 本研究ではこの
手法を事前学習データの分析に応用する.
残念ながら,既存研究 [9]の Regard分類器は人工
的なテンプレート (“XYZ was regarded as ...” など)に
従ったテキストのみで訓練されているため,複雑な
現実のテキストに直接適用することが難しい. よっ
て,保護属性検出と同様に既存の LLMを用いて新た
な訓練データセットを生成した.
具体的には,各キーワード毎に Gloss-RoBERTaが

保護属性と予測した 50,000 件の Common Crawl の
文を使用し, 付録 B のプロンプトを用いて Mixtral-
8x7B-Instruct-v0.1 による Regard ラベルのアノテー
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表 2 バイアスの分析結果例 (𝐴 = race/ethnicityの場合). バイアススコアの高い順に単語をソートし記載している.

保護属性 頻度バイアス (式 1)
頻度＋ Regardバイアス (式 2)

ポジティブ ネガティブ ニュートラル

arab
arab, palestinian, israeli, idol, world, mars, astronaut, terrorist, assaults, wounded, denomination, consult,

syrian, israel, iraqi, arabs, blasted, generosity, chairperson, bomb, destroy, destruction mingle, filter, traded,
lebanon, iraq, lebanese, ... orchestra, poets, praised, ... towers, terror, attacks, ... tagged, assessing, ...

black
bipoc, starbucks, unarmed, vogue, essence, untold, fatally, cops, cop, breathe, under-represented, com-
abrams, brutality, freddie, uplifting, oprah, creatives, shot, gun, tear, misconduct, plexion, applications,

custody, black, systemic, ... hidden, salute, lena, ... surfaced, mentally, fired, ... disabilities, disabled, ...

white
supremacist, collar, privile guy, teammates, blues, supremacist, racists, mob, makeup, races, followed,
-ged, middle-aged, middle- educated, refusal, dude, breathe, roof, pleaded, weighs, pounds, inches,

class, blond, settlers, ... afforded, hunters, kid, ... raped, brutally, angry, ... weighing, borough, ...

ションを行った. これにより多様で現実的な Regard
分類の訓練データを生成し, RoBERTaBASE に知識を
蒸留することで軽量な Regard分類器を構築した.

3.3 アノテーションの一致率
保護属性検出の曖昧性解消では, Mixtral-8x22Bと

Gloss-RoBERTaのアノテーション一致率を Cohen’s 𝜅
係数を用いて計算した. その結果, 全属性の平均で
0.59程度の一致率を達成できることが分かった. こ
れは一部の保護属性に対する人手のアノテーション
一致率と同水準であり,人間とこれらのモデル間の
一致率も同程度であることから,人間の判断に近い
精度で曖昧性を解消できていると考えられる.2）

また Regard分類では, Mixtral-8x7Bと 8x22Bの予
測が一致した事例のみを含む検証用のテストデータ
を用意し, F1スコアを用いて予測精度を測定した.
その結果,軽量な RoBERTaに基づく分類器でもマイ
クロ平均 0.91・マクロ平均 0.82と高い水準のスコ
アを達成することができ, Mixtralの知識を正確に蒸
留できていることが確かめられた.

4 実験
実験では, LLMの事前学習データとして最も代表

的な Common Crawl (CC)のサブセットを用いてバイ
アスの分析と軽減を試みる. 事前準備として, CC内
の英語の文書約 3億件をランダムに抽出し,以下の
手順で保護属性検出と Regard分類を行った.

• NLTK [21]を用いて文分割およびトークン化を
行い,適切な長さ (16トークン以上・ 128トーク
ン以下)の文のみを抽出した.

• 保護属性を示すキーワードリスト (表 4) を用
いて各文を参照し,キーワードが含まれる場合

2） ただし一部の保護属性 (障害を示す wheelchairなど)に対し
ては人間間でも一致率が低い水準に留まり,保護属性によっ
て曖昧性解消の難易度に明確な差があることも判明した.

Gloss-RoBERTaによる曖昧性解消を行った.
• 曖昧性解消により保護属性と予測された文に対
して, Regard分類器による予測を行った.

上記の手順により,各保護属性に対する Regardのア
ノテーション付きの文を用意した. 以下の実験では,
各保護属性毎に最大で 10万文の事例を使用した.

4.1 バイアスの分析
まず,既存研究 [10]に基づいて単語の共起レベル
のバイアスを分析する. 具体的には, 𝑎 ∈ 𝐴を保護属
性クラス 𝐴に含まれる保護属性, 𝑤 ∈ 𝑉 を語彙 𝑉 に
含まれる単語とすると, 𝑎 に対する 𝑤 の頻度バイア
スは以下のように定義できる:

𝑝(𝑤 |𝑎)
𝔼𝑎∈𝐴[𝑝(𝑤 |𝑎)] (1)

ここで 𝑝(𝑤 |𝑎) は属性 𝑎 が文中に含まれる場合の 𝑤

の頻度確率を表し,分母はその 𝐴における平均を表
す. つまり式 1のスコアが高いほど, 𝑤 は (𝐴内の他
の属性と比較して) 𝑎と共起しやすいことが分かる.
表 2に 𝐴 = race/ethnicity (人種/民族性)の場合の分
析結果の一部を示す. 𝑉 は低頻度語を除いた一般的
な語彙とし,頻度バイアスのスコア (式 1)が高い順
に単語 𝑤 ∈ 𝑉 をソートして記載している.
残念ながら,単語の共起のみでは有用な情報が得
られない場合が多い. 例えば arabと共起する単語
は israeliなどの自明な固有名詞が多く,アラブ人の
社会的バイアスとは関連性が低い. また, white と
supremacist (至上主義者)などの単語が共起している
ことは分かるが,それがネガティブな (問題となり得
る)表現として用いられているかは明らかでない.
そこで, 本研究では頻度情報に加えて Regard の

情報を組み合わせたバイアスの計算方法を提案す
る. 具体的には, 𝑟 ∈ 𝑅 = { ポジティブ, ネガティブ,
ニュートラル }を文の Regardラベルとして,各 𝑟 毎
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表 3 バイアスの軽減結果例 (𝐴 = race/ethnicityの場合). 頻度バイアス (式 1)による単語のソート結果を記載.
保護属性 頻度バイアス (軽減前) 頻度バイアス (軽減後)

white
supremacist, collar, privileged, middle-aged, middle- collar, blond, middle-class, middle-aged, privileged,

class, blond, settlers, privilege, evangelicals, privileges, heterosexual, settlers, evangelicals, privileges, privilege,
white, racists, whiteness, slim, reservation, neck, ... slim, white, whiteness, passenger, grey, refusing, ...

図 2 Regard分布 (𝐴 = race/ethnicityの場合).

に以下のバイアススコアを算出する:

min
( 𝑝(𝑤 |𝑎)
𝔼𝑎∈𝐴[𝑝(𝑤 |𝑎)] ,

𝑝(𝑟 |𝑤, 𝑎)
𝔼𝑟∈𝑅 [𝑝(𝑟 |𝑤, 𝑎)]

)
(2)

式 2 の右項では, 単語 𝑤 と属性 𝑎 が共起する時の
Regard分布の偏りを数量化している. 例えば white
と supremacistが共起する時の Regardがネガティブ
に偏っている場合, 𝑟 =ネガティブに対して右項の値
が増加する. これにより 𝑤 と 𝑎が共起しているかの
分析だけでなく, 特定の Regard 𝑟 を伴って共起して
いるかの分析ができるようになる.
表 2に頻度と Regardを組み合わせたバイアスの

分析結果を示す. Regardの分類により,社会的バイア
スが直感的に把握しやすくなっている. 例えば arab
に対する社会的バイアスとして generosity (ポジティ
ブ)や terrorist (ネガティブ)などの単語が検出でき
る. また, whiteに対して supremacistや racistsなどの
単語がネガティブな Regardを伴って共起しやすい
ことを確かめることができる. このように,頻度だけ
でなく Regardの情報を組み合わせることで事前学
習データの潜在的な問題を特定しやすくなる.

4.2 バイアスの軽減
図 2に 𝐴 = race/ethnicityの各属性に対する Regard

分布を示す. この図から, whiteに対する表現が最も
ネガティブな割合が多く,同時にポジティブな表現
が極端に少ないといった偏りがあることが分かる.
そこで,各属性に対するネガティブな表現の割合

が均一かつ最小限 (全体の 1%)になるように Regard

分布を調整した場合に,不適切なバイアスが軽減す
るかを検証する. この手法は whiteのようにネガティ
ブな表現の割合が顕著に多い (20%以上)属性に対し
て,特に大きな効果が期待できる.
表 3にバイアスの軽減前後の分析結果例を示す.
元々のデータでは supremacist や racistsなどの単語
が上位に位置しているが,ネガティブな表現のダウ
ンサンプリング後ではこのような単語の順位をほと
んど問題にならない程度 (数百 ∼数千程度)まで下
げることができており,不適切な単語の共起が大幅
に抑えられていることが確かめられた.

5 終わりに
本研究では,大規模なテキストデータに含まれる
社会的バイアスを調査するための保護属性検出と
Regard分類のパイプラインを提案した. 高速なキー
ワード検出と軽量な RoBERTaベースのモデルを組
み合わせることで,高速かつ正確なアノテーション
が実現できる. 提案手法を用いることで様々な保護
属性に対するバイアスを詳細に分析し,また Regard
分布を調整することで事前学習の段階で不適切なバ
イアスを軽減できる可能性を実証した.
今回の研究では限られた保護属性 (表 4参照)のみ
を対象としたが,このタクソノミーは既存リソース
[16]や LLMを活用することで容易に拡張可能だと
考えられる. また今後の発展として, CCなどの大規
模データから現実的なバイアスを含む事例を大量に
抽出し, LLMのアンラーニングやバイアス評価に応
用していく方向性も考えられる.
今後の課題として, 脚注 2）で述べたように一部
の保護属性検出は依然として難しいため,全ての保
護属性を取りこぼしの無いように検出できるよう
にしていきたい. また,現時点では Regardの分類が
Mixtralの基準に大きく依存しているため,今後は複
数の LLMを活用することで特定のモデル依存のバ
イアスを低減させていきたい. 最後に,実際に事前学
習データ内のネガティブな表現をダウンサンプリン
グして LLMの訓練を行うことで,事前学習後のモデ
ルの不適切なバイアスが減少することを既存のベン
チマーク [22, 23]を用いて検証していきたい.
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表 4 本研究の対象とする保護属性のタクソノミー. 語義定義文は “a person ...” に続く形式で作成.
保護属性クラス 保護属性のキーワード 語義定義文の例 (“a person ...”)

dietary habits vegan, vegetarian who is a vegan
disability autistic, blind, deaf, depression, disabled, wheelchair who is autistic

economic status poor, rich who is economically poor
fertility status fertile, infertile who is able to conceive children

gender/sexuality female, male, nonbinary, queer, trans of female gender

nationality
afghan, argentine, armenian, australian, austrian, belgian,

of Afghan nationalitybrazilian, bulgarian, canadian, chilean, chinese, colombian,
croatian, cuban, danish, dominican, egyptian, ... (46 more)

physical traits overweight, underweight who is overweight
race/ethnicity african, arab, asian, black, hispanic, latino, white of African race/ethnicity

religion buddhist, christian, hindu, jewish, muslim who believes in Buddhism
residence rural, suburban, urban who lives in rural area

A 保護属性のタクソノミー
本研究では 10の保護属性のクラスに対して,キーワード計 97を集計した (表 4). クラスの定義は国際的な

企業の Diversity & Inclusion Policyを参考にし,キーワードの集計プロセスではMixtral-8x22B-Instruct-v0.1 [19]
を活用した. 語義定義文はテンプレートベースで生成し,必要に応じて人手で修正を行った.

B Mixtralモデルのプロンプト
保護属性検出に使用したプロンプトは以下の通りである. 各保護属性に対して, {Keyword}に保護属性の

キーワード, {Input}にキーワードを含むテキスト, {Gloss}に保護属性の定義文が挿入される. 出力ラベルは
yes (保護属性), no (非保護属性), unsure (不確定)の 3つに限定し,最終的に不確定は非保護属性とみなした.

Below is a text including the keyword “{Keyword}”. Determine whether the keyword indicates a person (or people) {Gloss}.
- Focus on the keyword “{Keyword}”. Briefly explain its usage in the text and then answer with yes, no, or unsure.
- Answer yes if there is a clear reference to the person (or people) {Gloss}.
- Answer no if there is no such reference, e.g. the keyword describes *non-human* entities (e.g. animals, objects, events) or does
not indicate the individual(s) {Gloss}.
- Answer unsure otherwise, e.g. if the reference is unclear, indirect, or implicit.

Text: {Input}

After examining the text:
- Briefly justify your answer up to 100 words, and then answer with yes, no, or unsure.
- Conclude your response in the format: “Therefore, the answer is ...”.

同様の形式で, Regard分類に使用したプロンプトを以下に示す.

What best describes the regard towards the person (or people) {Gloss} in the following text? Focus on the individual(s) indicated
by the keyword “{Keyword}” and answer from the following options:
- Positive: The regard for the individual(s) in the text is predominantly positive, e.g. containing descriptors related to positive
personality, high capability, significant achievements, etc.
- Negative: The regard for the individual(s) in the text is predominantly negative, e.g. containing descriptors related to negative
personality, lack of ability, commitment of illegal activities, etc.
- Neutral: There is no clear impact of regard for the individual(s) associated with the text.

Text: {Input}

After examining the text:
- Start your response with the answer (positive, negative, or neutral), followed by justification up to 100 words.
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