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ACL2024

https://arxiv.org/pdf/2401.06408



Preliminary

Bias in NLP – 이미 다양하게 연구되고 있는 주제

정치 bias

Positional bias

Naming bias

나이/긍정어/기관/나라 bias

Gender bias 

이건 워크샵도 있음



Preliminary

Bias in NLP

모델 생성 결과물에 Bias가 있다 모델 이해 정도에 Bias가 있다

나라에 따라
다른 reward를 준다

남자에 대한 biography

여자에 대한 biography

두개 생성시 차이가 있다

https://arxiv.org/pdf/2402.15018
(ACL24)

https://aclanthology.org/
2024.acl-short.39.pdf

번역에서는
이름에 대한 선입견들이
LLM 생성물에 반영된다

https://aclanthology.org/
2023.emnlp-main.239.pdf

감성분석 결과에

나라 정보가 영향을 준다

https://aclanthology.org/
2023.emnlp-main.346.pdf



주제 1.

데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

아시아권에서 만들어진 데이터가
필터링에서 가장 많이 걸러지더라



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

데이터 수집 방법
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

CCNet에서 데이터 수집

데이터 소스에서 /about 이라는 페이지가 있는 경우만을 선정

이 경우, 수집되는 데이터의 메타 데이터를 알아낼 수 있음

https://rphabet.github.io/posts/TensorFlow_Fundamentals/ https://rphabet.github.io/about/



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

데이터 수집 방법
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

/about 페이지에서 메타 데이터 추적

https://rphabet.github.io/posts/TensorFlow_Fundamentals/

https://rphabet.github.io/about/

- Individual

- Computer programmer

- South Korea

- Computer, technology

- Individual

- Computer programmer

- South Korea

- Computer, technology



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

실험 개요
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

https://rphabet.github.io/posts/TensorFlow_Fundamentals/

- Individual

- Computer programmer

- South Korea

- Computer, technology

이런 데이터들을 모아놓고
필터링 기법을 적용하면

어떤 특성인 데이터들이

걸러질까



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

메타데이터 수집 방법
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

- /about , /about-me , /about-us , /bio  네가지 태그를 사용해서 메타 데이터 수집

- Casual bloggers: /about-me  ,  /bio

- Larger corporations: about-us

- 위같이 명확하게 구분 가능한 데이터를 label 삼아서, individual / organization 판별하는 분류기 생성

- 대명사 개수 / person named entity 개수 등을 입력으로 삼은 random forest 분류기

- /about 과 같이, 모호한 데이터를 분류 (1만개 샘플에 대해 89.2 F1 score)

Limit our study to CCNet’s outputted webpages that have a fastText English ID score > 0.5

1. 영어 데이터로만 제한

2. Individual vs Organization 판별



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

메타데이터 수집 방법
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

- about 페이지를 통해 알 수 있는 website creators’ interests and topical focus

- unigram count, tf-idf 점수를 기준으로 해서, k-means clustering 수행 (k=50)

- cluster내에 포함된 단어들을 파악해서 topical interest 분류군들을 설정

3. Topical Interest



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

메타데이터 수집 방법
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

- 1천개 데이터에 대한 social role을 직접 annotate

- Annotated data를 통해 Roberta-base모델 학습 à 자체검증시 89.8 F1 score

- social role 선정 기준: https://en.wiktionary.org/w/index.php?title=Category:en:People

4. Social Role



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

메타데이터 수집 방법
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

- Mordecai3로, about 페이지 안에 있는 geography를 탐지

- 200개 샘플에 대해서 validation à human annotation à 0.91정확도

5. Geography



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

필터링 방법
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

Positive: Wikipbooks/ Openweb / Wikiref / Wikipedia

Negative: Commoncrawl

데이터 레이블링 후, 품질 평가를 위한
Linear regression model 학습 (입력: token정보)

5-gram LM에서의 PPL

규칙기반 필터링 기법

영어 데이터만 사용한 실험 세팅
à Langdetect에서 영어로 판별되는 확신도



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

필터링 방법
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

필터링 기법들이 선호하는 데이터
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

요약

잘 걸러지지 않는 Topical Interest

: Law, Legal

웬만하면 걸러지는 Topical Interest

: Fashion, Women

잘 걸러지지 않는 Social Roles

: Counsellor

웬만하면 걸러지는 Social Roles

: Jewelry Designer

비교적 잘 걸러지지 않는 Geography

: Northern Europe

비교적 쉽게 걸러지는 Geography

: Eastern Asia



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

필터링 기법들이 선호하는 데이터
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

Topical Interest

필터링 기법들이 선호하는 데이터가 분명히 존재



주제 1. 데이터 필터링 기법에도 Bias가 있다

필터링 기법들이 선호하는 데이터
AboutMe: Using Self-Descriptions in Webpages

to Document the Effects of English Pretraining 
Data Filters

Social Role

필터링 기법들이 선호하는 데이터가 분명히 존재



주제 2.

Tokenizer에도 Bias가 있다.
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

골프와 럭비는 모두 올림픽 게임에 복귀하기로 예정되어 있습니다.

의미적으로 동일한 두개의 문장을

LLAMA2 tokenizer로 분절하면 무슨 일이 일어날까 ??

è

Both golf and rugby are set to return to the Olympic Games.

è ( 59 characters )

( 35 characters )



주제 2.

Tokenizer에도 Bias가 있다.
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

골프와 럭비는 모두 올림픽 게임에 복귀하기로 예정되어 있습니다.

의미적으로 동일한 두개의 문장을

LLAMA2 tokenizer로 분절하면 무슨 일이 일어날까 ??

è [1, 29871, 237, 182, 171, 240, 151, 135, 239, 156, 131, 29871, 238, 162, 176, 31487, 31081, 29871, 31962, 
238, 148, 147, 29871, 239, 155, 175, 238, 169, 191, 240, 151, 192, 29871, 237, 181, 143, 239, 161, 135, 
31054, 29871, 238, 182, 184, 237, 186, 131, 30944, 30827, 30906, 29871, 239, 155, 139, 30852, 238, 147, 
155, 31129, 29871, 239, 161, 139, 239, 141, 184, 31063, 30709, 29889]

Both golf and rugby are set to return to the Olympic Games.

è [1, 9134, 29416, 322, 20747, 526, 731, 304, 736, 304, 278, 19025, 12482, 29889]

69 tokens

14 tokens



주제 2.

Tokenizer에도 Bias가 있다.
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

ས་གནས་%ི་བ(་བ)ད་ནང་,་ གནམ་.་ཐང་གི་ མེ་བསད་མི་1མ་འཁོར་འདི་ མེ་བསད་6ོད་པའི་8བས་,་ 9ོབ་རིལ་སོང་ཡོདཔ་<ེ་=ན་>་འབད་་ཡོདཔ་ཨིན་མས།

의미적으로 동일한 두개의 문장을

GPT4에서 쓰는 tokenizer로 분절하면 무슨 일이 일어날까 ??

è

Local media reports an airport fire vehicle rolled over while responding.

è

(부탄어)

OpenAI Tiktoken

( 73 characters )

( 139 characters )



주제 2.

Tokenizer에도 Bias가 있다.
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

ས་གནས་%ི་བ(་བ)ད་ནང་,་ གནམ་.་ཐང་གི་ མེ་བསད་མི་1མ་འཁོར་འདི་ མེ་བསད་6ོད་པའི་8བས་,་ 9ོབ་རིལ་སོང་ཡོདཔ་<ེ་=ན་>་འབད་་ཡོདཔ་ཨིན་མས།

의미적으로 동일한 두개의 문장을

GPT4에서 쓰는 tokenizer로 분절하면 무슨 일이 일어날까 ??

è [63516, 99, 92988, 233, 63516, 224, 63516, 241, 63516, 99, 92988, 233, 63516, 222, 156, 122, 109, 63516, 110, 92988, 233, 63516, 244, 63516, 95, 156, 122, 94, 92988, 233, 63516, 244, 63516, 95, 156, 122, 240, 
156, 122, 109, 63516, 112, 63516, 239, 92988, 233, 63516, 241, 63516, 226, 92988, 233, 63516, 96, 63516, 112, 92988, 233, 29082, 121, 224, 63516, 241, 63516, 246, 92988, 233, 63516, 224, 156, 122, 110, 63516, 
112, 92988, 233, 63516, 238, 63516, 226, 92988, 233, 63516, 224, 63516, 110, 92988, 233, 29082, 121, 246, 63516, 118, 92988, 233, 63516, 244, 63516, 99, 63516, 239, 92988, 233, 63516, 246, 63516, 110, 92988, 
233, 63516, 99, 156, 122, 96, 63516, 112, 63516, 246, 92988, 233, 63516, 254, 63516, 223, 63516, 120, 63516, 95, 92988, 233, 63516, 254, 63516, 239, 63516, 110, 92988, 233, 29082, 121, 246, 63516, 118, 92988, 
233, 63516, 244, 63516, 99, 63516, 239, 92988, 233, 63516, 99, 156, 122, 94, 63516, 120, 63516, 239, 92988, 233, 63516, 242, 63516, 254, 63516, 110, 92988, 233, 63516, 99, 156, 122, 238, 63516, 244, 63516, 99, 
92988, 233, 63516, 96, 63516, 112, 92988, 233, 29082, 121, 95, 156, 122, 99, 63516, 120, 63516, 244, 92988, 233, 63516, 95, 63516, 110, 63516, 96, 92988, 233, 63516, 99, 63516, 120, 63516, 226, 92988, 233, 
63516, 94, 63516, 120, 63516, 239, 63516, 242, 92988, 233, 63516, 99, 156, 122, 99, 63516, 118, 92988, 233, 63516, 99, 156, 122, 247, 63516, 241, 92988, 233, 63516, 252, 63516, 112, 92988, 233, 63516, 254, 
63516, 244, 63516, 239, 92988, 233, 92988, 233, 63516, 94, 63516, 120, 63516, 239, 63516, 242, 92988, 233, 63516, 101, 63516, 110, 63516, 241, 92988, 233, 63516, 246, 63516, 99, 92988, 235]

Local media reports an airport fire vehicle rolled over while responding.

è [7469, 3772, 6821, 459, 17149, 4027, 7458, 23255, 927, 1418, 30438, 13]

285 tokens

12 tokens

23.75배
차이 !!

(부탄어)

OpenAI Tiktoken



주제 2. Tokenizer에도 Bias가 있다

어떤 문제가 있나?
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

예를 들어, 저 문장을 paraphrase하고 싶을 때

Paraphrase the following statement:
Local media reports an airport fire vehicle rolled over while responding.

Paraphrase the following statement: 
ས་གནས་%ི་བ(་བ)ད་ནང་,་ གནམ་.་ཐང་གི་ མེ་བསད་མི་1མ་འཁོར་འདི་ མེ་བསད་6ོད་པའི་8བས་,་ 9ོབ་རིལ་སོང་ཡོདཔ་<ེ་=ན་>་འབད་་ཡོདཔ་ཨིན་མས།

라고 물어보는건

라고 물어보는 것보다

한 23.75배 비쌈



주제 2. Tokenizer에도 Bias가 있다

어떤 문제가 있나?
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

사실 실제로 해보면 23배까지는 아님 (GPT4o)

하지만 여전히, 똑같은 작업을 하는데 언어만 다르다는 이유로 더 많은 비용 청구

느리기도 5배쯤 더 느림

+ LM들의 Context size를 사용하는 데 제한 사항 존재
(같은 의미 단위라도, 언어에 따라 토큰 수 제한)

(RoBERTa: 512  /  GPT4: 16,000)



주제 2. Tokenizer에도 Bias가 있다

Evaluation Measure: Tokenizer Parity
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

동일한 의미를 가진 두 문장에 대해서,

A언어 문장의 token 길이

B언어 문장의 token 길이

Premium for A relative to B

or

Parity for A w.r.t B

=

예를 들어 아까 상황에서,

영어에 대한 부탄어 premium은 23.75점



주제 2. Tokenizer에도 Bias가 있다

실험결과
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

번역 평가용 parallel corpus

FLORES-200 활용해서 검증

- Premium이 가장 적은 포르투갈어에서도, 
영어보다 1.5배 많은 토큰이 요구됨

- 최대는 15.05배까지 요구됨
(미얀마 소수어 Shan)

Shan에서 “You”를 뜻하는 “မႂ်း ”를 인코딩하면?

unk ratio가
10%이상인 언어들



주제 2. Tokenizer에도 Bias가 있다

실험결과
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

- 비영어권 언어모델의 tokenizer
영어에 대한 선호도가 존재
(영어에 대한 premium이 작음)

- Multilingual model은, 
English-centric모델에 비해 작은 parity



주제 2. Tokenizer에도 Bias가 있다

제안사항
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

- 모든 언어 데이터를 하나로 합친Multilingual corpus에다가 tokenizer를 학습하는 것만으로는 부족하다

- 문자 체계를 공유하는 언어들이 여럿 있기 때문에

- ”hotel”은 한국어에서만 “호텔”이고, 대부분의 영어권 언어에서는 그냥 문자 그대로 “hotel”

- 각각의 monolingual corpus로 tokenizer를 학습하고, 이후에 vocabulary를 합치는 방법을 제안

- Dominant language에게는 기존보다 더 많은 토큰이 요구되나,
다른 언어에서 얻는 이점에 비하면 그 비용은 낮은 수준일 것

: Building a multilingually fair tokenizer from monolinugal tokenizers.



주제 2. Tokenizer에도 Bias가 있다

개인적인 실험 – 한국어LLM
Language Model Tokenizers Introduce

Unfairness Between Languages

FLORES-200

English-Centric LLM
- GPT4: 2.397

- LLAMA2: 3.179

- LLAMA3: 1.484

- LLAMA3.1: 1.484

- SOLAR: 2.456

AIhub Ko-En

영어 문자길이

한국어 문자길이
= 0.509

영어 문자길이

한국어 문자길이
= 0.445

Korean-Centric LLM
- KULLM2: 2.456

- BLLOSSOM: 1.484

- EEVE: 1.142

Multilingual LM
- BLOOM: 2.807

- XLM-R: 1.154

English-Centric LLM
- GPT4: 2.133

- LLAMA2: 2.774

- LLAMA3: 1.316

- LLAMA3.1: 1.316

- SOLAR: 2.162

Korean-Centric LLM
- KULLM2: 2.162

- BLLOSSOM: 1.316

- EEVE: 1.004

Multilingual LM
- BLOOM: 2.482

- XLM-R: 1.019



Conclusion

Bias는 어디에나 있다

찾는건 우리의 몫



감사합니다


