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1 はじめに
本稿では，日本語の学習済みWikipedia2Vecのデー
タセットから，ジェンダーバイアスを検出し，それら
をデバイアスした結果を可視化することで，バイアス
緩和を支援する手法について検討する．

2 関連研究
3種類に分けて関連研究を紹介する．1つ目は単語埋
め込みの類推方法の研究である．Bolukbasiら [1]は，
「女王=王様-男+女」のように，単語埋め込みはベク
トルの足し引きで単語の類推を表現することが可能で
あると示した．本研究では，足し引きによる単語埋め
込みの類推方法を参考にして，本来「男」または「女」
から中立であるべき単語が，「王様」と「女王」のよう
に共起している単語をジェンダーバイアスが生じてい
ると定義する．
2つ目はデバイアスに関する研究である．Bolukbasi

ら [1]は部分空間の射影を用いた Hard Debiasを示し
た．Hard Debiasは主に英語の単語埋め込みに対して
使用されているが，竹下ら [2]によって日本語の単語
埋め込みにも応用可能であると示されている．しかし，
単語埋め込みのデバイアスにはモデルの性能が劣化す
る問題点がある．今現在もモデルの性能劣化とデバイ
アスの関係性は研究対象になっている [3]．
3つ目はデバイアスによるモデルへの影響を評価す
る研究である．小林ら [3]は，単語埋め込みの「表現
の曖昧さの増大」によりモデルの性能が劣化する可能
性を示している．この研究は，既存のデバイアス方法
[1] を用いているが，デバイアス方法の評価および改
善は実施されていない．本研究では，Hard Debias[1]

のパラメータを操作することで，モデルへの影響が少
なくなるようにデバイアスを改善することを目標とす
る．以上の研究はいずれも単語埋め込みモデルを一括
で扱っており，特定の単語に注目した可視化方法やデ
バイアス方法は見当たらない．また，全て英語の単語
埋め込みが対象であり，デバイアスによるモデルへの
影響が考慮されていない．

3 提案手法
3.1 使用したデータ
本研究では，デバイアス対象としてWikipedia2Vec

の日本語版1を使用した．MeCabとUnicodeで英単語
や記号を除外した．
3.2 バイアス検出
バイアス検出のために，まずデータの単語全てに対
して「-男+女」及び「+男-女」を計算し，コサイン類
似度上位 10位をそれぞれ出力する．出力結果を比較
して，単語が重複かつコサイン類似度が一定値離れて
いるペアを，バイアスが生じているとみなして抽出す

1http://wikipedia2vec.s3.amazonaws.com/models/ja/2018-
04-20

る．「兄」や「女優」など性別を意味に含む単語はバイ
アス検出対象から除外した．除外する単語リストの作
成は，Luら [4]が公開していた「Gender Pairs」を参
考にした．
3.3 バイアスクラスタリング
バイアスが生じている単語群を k-means法でクラス
タリングする．クラスタ別に最適なデバイアスを適用
することで，デバイアス後のモデルの性能の劣化を抑
えるためである．エルボー法によって最適なクラスタ
数を特定した．
3.4 デバイアス
Hard Debias[1]を応用する．まず，性別を表す単語
群 [1]をもとに，主成分分析で性別の基準となる軸を計
算し，バイアスを除去する単語から性別の基準となる
軸成分を減算する．次に，性別を含む単語群を，軸か
ら等距離になるように移動する．減算する軸成分の割
合を調整することで，バイアスの緩和度を操作できる．
3.5 デバイアス前後のモデルの評価と Tensor

Board

デバイアス前後の単語ベクトルの大きさの差で評価
する．デバイアス後の単語ベクトルの大きさが小さい
場合，デバイアスによって情報を損失したとみなすこ
とができる．デバイアス前後の単語同士の関係の変化
の確認を目的として，Tensor Board を用いてモデル
全体を可視化する．

4 実行結果・考察
4.1 デバイアス前
バイアスが生じている単語群をクラスタリングする，
クラスタ数を判断するためのエルボー法が図 1(左)で
ある．図 1(左)より，クラスタ数を 3に決定した．

図 1: エルボー法 (左)とデバイアス前後の L2-ノルム
の差 (右)．
抽出した単語は，固有名詞を除くと表 1のように分
類された．竹下ら [2]は，日本語の単語埋め込みにお
いてひらがなは女性的，カタカナは男性的と考察した．
表 1の同言語の「ケジメ」と「けじめ」のように，カ
タカナは「男」，ひらがなは「女」に偏る同音語のペ
アが複数確認できた．また竹下ら [2]は，漢字は中性
的と考察していた．表 1より同音語において，漢字は
「カタカナの単語」と「漢字の単語」，または「漢字の
単語」と「ひらがなの単語」という形で出現した．
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表 1: バイアスを含む単語ペア (「男寄り」と「女寄り」)
種類 例
想定 村長と村議，本名と旧姓，弔辞と祝辞

出っ歯と雀斑，船長と船医
類義語 ストーリーとシナリオ，別名と別称

境目と境界，時勢と世情，策略と姦計
対義語 右寄りと左寄り，先頭と後尾，後手と先手

マジョリティとマイノリティ，硬球と軟球
1字違い アイディアとアイデア

サーモグラフィーとサーモグラフィ
同音語 ケジメとけじめ，シャボンとしゃぼん

ハサミと鋏，囀りとさえずり

4.2 デバイアス後
図 1(右)はデバイアス前後の単語ベクトルの大きさ
の差 (デバイアス前-デバイアス後)のヒストグラムで
ある．横軸が全て正であり，デバイアスにより単語ベ
クトルが全体的に縮小していることがわかる．
4.3 TensorBoardによる可視化

図 2: デバイアス前．

図 3: デバイアス後．
図 2はデバイアス前の単語埋め込みをTensor Board

で可視化した図である．図 3はデバイアス後の単語埋
め込みを同様に可視化した図である．単語のラベルを
一つ指定すると，その単語に近い単語が画面右側にリ
ストアップされる．
図 2および図 3は「本名」と類似度が高い単語群を表
示したものである．また，性別を意味に含む単語は，本
研究ではデバイアスの対象外だが，デバイアス前後の
バイアス量変化の基準として可視化対象のデータセッ
トに追加している．デバイアス前の「本名」は「男」
寄りに偏っている．以下「父親」は「男」を，「母親」

は「女」を意味する単語とする．
図 2より，「本名」と「父親」のユークリッド距離は

0.997である．しかし「母親」は図 2では確認できな
い．デバイアス前の「本名」と「母親」は類似度が低
い．図 3より，デバイアス後の「本名」と「父親」の
ユークリッド距離は 1.007であり，デバイアス前より
類似度が低下していることがわかる．一方，「母親」は
7番目に類似度が高く，デバイアス前よりも「本名」と
「母親」の距離が近くなっていることがわかる．以上
より，Tensor Boardを用いることで，バイアスを緩和
できていることがわかると同時に，デバイアス前後の
単語の関係の変化も確認することができた．

5 まとめと今後の展望
本稿では，バイアスを含む単語を対象にデバイアス
して，バイアス前後の単語埋め込みの性質変化を確認
する際の可視化の有用性を示した．デバイアスにより，
単語ベクトルとモデル全体が縮小することが確認でき
たが，それにより失われた情報の重要性がまだ確認で
きていない．本研究では，モデルに対して一括でデバ
イアスするのではなく，バイアスを分類し，バイアス
の特徴ごとにパラメータを調節することで，モデルの
性能劣化を抑えたデバイアスの実現を試みた．本研究
では k-means法によるクラスタリング結果でバイアス
を分類した．一方で，バイアスを持った単語は，表 1

のように分類することも可能である．よって k-means

法以外の分類方法も検討する余地がある．
今後の予定として，文書分類タスクによるデバイア
ス後のモデルの性能比較，クラスタごとの最適なデバ
イアス度を調整可能なプログラムの実装，単語間の共
起関係を確認できる単語埋め込みの可視化プログラム
の実装があげられる．最終的には，翻訳アプリやAI対
話システムなどアプリケーションのジェンダーバイア
スを緩和する助力となるシステム開発を目標とする．
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