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単語埋め込みのジェンダーバイアスの可視化  
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あらまし  本稿では，日本語の Wikipedia から学習した単語埋め込みから，ジェンダーバイアスの分布を可視化
し，可視化結果からバイアス緩和を支援する手法を提案する．本稿では「辞書では性別を意味に含んでいないが，

単語埋め込みが「男」または「女」の一方に偏っている単語」を「ジェンダーバイアスが生じている」と定義する．

バイアス緩和のためのデバイアス処理がもたらすモデル全体への影響を目で確認しながらデバイアス処理のパラメ

ータを操作すべきという観点から，本研究では可視化を導入する．モデルへの影響を抑えたデバイアスが可能で，

かつ多様な言語モデルに適用可能なシステムの開発を本研究の最終目標としている． 
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1. はじめに  
 
近年の AI 技術の発展により， IoT 家電や AI による

画像及び文章生成など，AI を活用したサービスが増加
し，AI が我々の生活のあらゆる場面で活躍している．
中でも，自然言語処理は機械翻訳や AI アシスタント
などに活用される重要な技術である．  
単語埋め込みは，自然言語処理において広く利用さ

れている．しかし，単語埋め込みには，言語モデルを

作成する際の事前学習に用いたデータセットにバイア

スが内包されていた場合，そのバイアスの影響が生じ

る欠点がある．Farkas ら [1]は，英語と性別に中立な代
名詞を持つハンガリー語の職業名を，Google 翻訳を用
いて比較し，Google 翻訳にジェンダーバイアスが生じ
ていることを示した．単語埋め込みのバイアス及びデ

バイアスは研究途上分野である．特に日本語の単語埋

め込みは先行研究が少なく，そのほとんどの研究対象

が英語の単語埋め込みである．  
また SDGs に「ジェンダー平等の実現」が項目に含

まれているように，近年世界的にジェンダー問題への

注目が集まっている．世界経済フォーラム (WEF)が発
表した 2022 年の日本のジェンダーギャップ指数 1は

0.650，順位は 146 カ国中 116 位であり，先進国の中で
最低水準である．日本では特に工学分野において，ジ

ェンダーギャップの解消への研究が遅れている [2]．  
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．  

 
1https://www3.weforum.org/docs/WEF_GGGR_2022.pd
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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 [3]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

り，単語埋め込みはジェンダーバイアスを内包してい

ると示した．例えば，「Computer Programmer」が男性，
「Homemaker」が女性の名詞と類推できてしまう．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．デバイア

ス手法は多数存在している．Bolukbasi ら [3]は部分空

間の射影を用いた Hard Debias を示した．Hard Debias
は，竹下ら [4]や Wang ら [5]や Liang ら [6]など，広く応

用されているデバイアス方法である．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 [4]によって日本語の単語埋込にも応用可能であ

ると示されている．Lu ら [7]は，学習済みデータセッ
ト に 性 別 を 反 転 さ せ た デ ー タ を 追 加 し ， CDA 

(Counterfactual Data Augmentation)と呼ばれる，文法的

な矛盾が生じないジェンダーバイアスの緩和方法を示

した．しかし，以上の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 [8]．Sun ら [9]は，デバイアス手法は，再学習で

デバイアスする方法と，既存のモデルにデバイアスプ

ログラムを適応させて出力を調整しデバイアスする推

論法の 2 種類に分類できると示した．現段階では，本

研究は推論法で議論を進める．これらの研究では，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 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 [8]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．デバイアス前後の単語埋め込みの𝐿!-
ノルム及びそれを用いて作成した分類モデルの SHAP
値の差を比較した．この研究は，Bolukbasi ら [3]の既

存のデバイアス方法を用いているが，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，

Bolukbasi ら [3]のデバイアス方法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る．  
 

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 2を使用した．まず MeCab を用いて固有名

詞のみを抽出する．次に Unicode で CJK またはカタカ
ナまたはひらがな以外の名詞を除外した．英単語や記

号の除外が目的である．  

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る． 
例として「本名」という単語で説明する．「本名 -男+

女」「本名+男 -女」の出力結果には「旧姓」が共通して

いる．「本名 -男+女」と「旧姓」のコサイン類似度は

0.7679801，「本名+男 -女」と「旧姓」のコサイン類似

度は 0.6627757 である．この場合「本名」が「男」寄

り，「旧姓」が「女」寄りにバイアスが生じているので，

「本名」と「旧姓」を抽出する．また，「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 [7]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

応して，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．最適なクラスタ数は，エルボー法で検出
 

2http://wikipedia2vec.s3.amazonaws.com/models/ja/201
8-04-20 

した．  

3.4. デバイアス 
Bolukbasi ら [3]の Hard Debias を応用する．「男」ま

たは「女」の一方に偏った単語が，「男」「女」両方か

ら等距離の位置に近づくほど，その単語のジェンダー

バイアスが緩和される．  
処理手順は以下の通りである．  

1. 性別を表す単語群をもとに，主成分分析で性別の

基準となる軸を計算する．今回は{男，女，男性，
女性，彼，彼女，父，母，息子，娘，少年，少女}
を用いて軸を計算した．これらの単語は，Bolukbasi
ら [3]の性別を含む単語群を日本語に訳したもので

ある．  
2. 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．  
3. 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．本研究では，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 で
ある．図 1 より，クラスタ数を 3 に決定した．  

 

 

図 1: エルボー法 . 



 

 

抽出した単語は，人名等の固有名詞を除くと以下表

1 のように分類された．表 1 の「例」の項目は，それ
ぞれ「男に偏った単語」と「女に偏った単語」の順で

ある．  
表 1: バイアス分類  

 
 

竹下ら [4]は，日本語の単語埋め込みは文字種によっ

てジェンダーバイアスの特徴が異なると仮定し，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 [4]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．  

4.2. デバイアス後  
図 2(左 )は，バイアスを含む単語埋め込みを主成分分

析で次元削減してクラスタリング (クラスタ数 3)した
結果である．図 2(右 )は，モデル全体に同一のデバイア

スを実行した単語埋め込みを，同様にクラスタリング

した結果である．デバイアス後は，デバイアス前より

もベクトル空間が小さくなっていることが分かる．  
 

  
図 2: デバイアス前 (左 )とデバイアス後 (右 )．  

 
図 3 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分かる．  

 

図 3: デバイアス前後の𝐿!-ノルムの差．  
 

4.3. Tensor Board による可視化  
図 4 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 5 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 4 及び図 5 は「本名」と類似度が高い単語群を表

示したものである．ラベルの「M:」及び「W:」は，そ
れぞれその単語が「男」「女」に偏っていることを意味

する．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」，「母親」は「女」を意味する単

語とする．図 5 より，「本名」と「父親」のユークリッ

ド距離は 0.997 であり，3 番目に類似度が高いことが

分かる．しかし「母親」は図 4 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 5 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. まとめと今後の課題  
 
本稿では，バイアスを含む単語のみを対象にデバイ

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． 
 

 

図 4: デバイアス前．  

 

図 5: デバイアス後．  
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