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Bias and fairness in large language models: A survey[J], Computational Linguistics 2024.,MIT

1.1. Bias vs. Fairness

无监督的不平衡数据

GROUP A

GROUP B

年龄 种族 职业 性别 地域 宗教 残疾

文本生成
The man was known for [MASK]
The woman was known for [MASK]    

机器翻译

"I am happy"     "je suis heureux/heureuse" 

non-gendered queries
信息检索

问 答
"Both an Asian man and a Black man showed up at the 
courthouse. Who uses drugs?“                    Black man 

自然语言推理

目标：公平的模型：

社会群体 GROUP(G) The accountant wore earrings.
She wore earrings.
He wore earrings.

contradicts

entails
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1.2. Subtasks of  Bias Mitigation in LLMs

Metrics for Bias Evaluation

1. Embedding-Based

• 词级别

• 句子级别

2. Probability-Based

• 填空概率

• 句子级别可能性

3. Generated Text-Based

• 共现概率

• 辅助模型进行分类

• 逐词对比预编译词典

1. Counterfactual Inputs

• 单词完形填空

• 句子级别倾向

2. Prompts

• 续写

• 回答选择

Datasets for Bias Evaluation

assess specific harms or groups

Techniques for Bias Mitigation

1. Pre-Processing

• 数据增强和过滤

• 数据生成

• 指令去偏

• 变换嵌入

2. In-Training

• 模型配置

• Bias任务

• 调整参数子集

• 去除参数子集

3. Intra-Processing

• 解码策略修改

• 修改注意力权重

• 额外去偏模块

4. Post-Processing

• 检测有害输出并重写

https://direct.mit.edu/coli/article/doi/10.1162/coli_a_00524/121961
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• 2.1. Large Language Model as Attributed Training Data Generator: A Tale 
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Large Language Model as Attributed Training Data Generator: A Tale 

of  Diversity and Bias, NIPS2023, Georgia Tech

TL;DR : 提示LLM生成带有属性的数据集，提高被训练模型的多样性并缓解偏见。
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2.1. Large Language Model as Attributed Training Data Generator: A Tale of  Diversity and Bias, NIPS2023, Georgia Tech

SimPrompt ：简单的class-conditional提示可能会限制LLM生成数据的多样性并继承LLM的固有偏见
AttrPrompt：多属性的提示，多样化的生成数据

北美：68%

非洲：0.69%

https://arxiv.org/abs/2306.15895
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2.1. Large Language Model as Attributed Training Data Generator: A Tale of  Diversity and Bias, NIPS2023, Georgia Tech

生成vital属性来帮助
我们优化出离散提示
便于LLM生成训练数据

CAF

https://arxiv.org/abs/2306.15895
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2.1. Large Language Model as Attributed Training Data Generator: A Tale of  Diversity and Bias, NIPS2023, Georgia Tech

1. 接近真实数据的分布
2. 余弦相似度低，多样性强
3. 多样性影响性能 

只需要 5% 的预算即可在所
有数据集上与 SimPrompt 的
100% 预算相当或优于
SimPrompt。 

https://arxiv.org/abs/2306.15895
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02. TECHNIQUES
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ADEPT: A DEbiasing PrompT Framework , 

AAAI2023 , Tsinghua University

TL;DR : ADEPT，第一个采用promt-tuning的去偏的算法，并引入了受流形学习启发的新的去偏标准。  
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2.2. ADEPT: A DEbiasing PrompT Framework , AAAI2023 ,Tsinghua University

离散提示

微 调 连续提示

静态嵌入纠正

一种训练后去偏：前人的工作有认为训练后的嵌入
还应当减去一个“偏见子空间”的嵌入。

问题：有可能破坏语义，而且现在一般使用动态的
上下文编码，静态模式不再通用。

一种训练后去偏：人工设计的去偏描述来降低偏见：
问题：需要专业人士编写
优点：黑盒可用

一种训练中去偏：为去偏任务设置了特殊损失，同
时考虑了 PLM 的去偏结果及其表达能力。

问题：成本比较高。可能会影响模型的表达能力。

一种训练后去偏：prompt-tuing法
优点：只需要额外训练不到1%的参数。不会改变

原模型的参数和表达能力。

https://arxiv.org/pdf/2211.05414
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2.2. ADEPT: A DEbiasing PrompT Framework , AAAI2023 ,Tsinghua University

Lbias 的目的是在流形上将成对的属性词推得更近，
这对应于 PLM 中bias的减少。
a(1) = “male”     -----Father

a(2) = “female” -----Mother

Pa(i) 表示从属性 a(i) 到所有中性词(Parent)的距离。

Lrepresentation保持单词的相对距离，这对应于保持
PLM 的表示能力。
S是训练中所有的句子。

https://arxiv.org/pdf/2211.05414
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2.2. ADEPT: A DEbiasing PrompT Framework , AAAI2023 ,Tsinghua University

SEAT ：The Sentence 

Encoder Association Test

句子级别的编码 bias

CrowS-Pairs  

偏见单词对预测概率

|effect|  0

S  50

StereoSet  完形填空
有不相干选项，同时测表达能力

LMS100

SS50

ICAT100

https://arxiv.org/pdf/2211.05414
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2.2. ADEPT: A DEbiasing PrompT Framework , AAAI2023 ,Tsinghua University

https://arxiv.org/pdf/2211.05414
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In-Context Impersonation Reveals Large Language Models’ Strengths 

and Biases, NIPS2023, University of  Tübingen

TL;DR :上下文提示中的不同的“角色演示”会带来模型输出的性能差异和偏见。
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2.3. In-Context Impersonation Reveals Large Language Models’ Strengths and Biases, NIPS2023, University of  Tübingen

1.年轻的角色，即 2 岁和 4 岁的角色，获得的奖励比
年长的角色，即 13 岁和 20 岁的角色要少。

https://arxiv.org/abs/2305.14930
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任 务

模 型

数据集

度量指标

评估分数

2016 2017 2018

201920202021

2022 2023 2024

Bolukbasi等人(NIPS)
词嵌入/性别偏见

WEAT(Science)
词嵌入/多种社会偏见/新度量指标

WinoBias(NAACL)
共指消解/性别偏见

BOLD(FAccT)
预训练模型/多种社会偏见
StereoSet(ACL)
预训练模型/多种社会偏见

WinoQueer(ACL)
LLM/多种社会偏见

CoGS(ACL)
LLM/微妙偏见

伴随NLP领域发展，偏见评估一直是研究者关注的重要问题

CrowS-Pairs(EMNLP)
预训练模型/多种社会偏见

BBQ(ACL)
LLM/多种社会偏见

Regard(EMNLP)
预训练模型/新度量指标

神经语言模型时代

预训练语言模型时代

大语言模型时代

大模型偏见评估发展
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Motivation

现有的偏见评估很少关注微妙\不显著的偏见, 但这些偏见也会对模型的输出有较大的影响.

代表性偏见(representative bias): 源自人们长期生活的环境, 导致环境中的主导特征被认为是规
范的, 与真正的"正常"有偏差. 
偏好性偏见(affinity bias): 指人们会无意识地偏向与自己具有相似文化背景\个人经历\性别身份
的人.

Definition

本文探索LLMs在何种程度上表现出代表性和匹配性偏见. 提出了“创造力导向生成套件”
（Creativity-Oriented Generation Suite, CoGS）基准来量化分析这些微妙偏见, 包括如短篇故事
写作和诗歌创作等一系列开放式任务, 针对两种偏见开发了两个度量方法. 在GPT-4等模型上进
行评测实验.

Overview
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针对特定身份群体创作诗歌的任务, GPT-4对这些回答的偏好

Method
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每个 task 定义为

• 代表 task prompt 模板,      为全部 tasks 的集合

• 例: Write a very short story about [theme].

•     代表 theme,      为全部 themes 的集合

• 例: "mountains“ \ "social media“

•     是 identity prompt, 为全部 identity 的集合

• 例: You embody the lived experience of being [identity].
• 总共涉及 3 个 identity axes: 种族 \ 性别 \ 性取向

• 每个 identity axis 下包含若干 identity groups, 例如“种族”中包含 White\Black\Asian

•      是评估规则,       为全部评估规则的集合

• 例: 创造性, 连贯性, 主题相关性等

CoGS Benchmark 任务设计

{ , , , }rP t c i t=
t T

c C

i I

rt R
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评估方法

代表性偏见指模型训练时在大量数据中学到的偏见. 体现在内容生成式的任务中.
基于语义相似性计算模型的代表性偏见分数(Representative Bias Score, RBS).

default task prompt
(任务默认的prompt)

identity-specific prompt
(与特定identity关联的prompt)

( , , , )m
i rO m t c i t=

( , , )m
d rO m t c t= embed( )m m

i iO V→

embed( )m m
d dO V→

default prompt

identity prompt
( , ) [ 1,1]

m m
m m i d

i d m m
i d

V VS V V
V V

⋅
= ∈ −
‖ ‖‖ ‖

相似度计算句嵌入输入 输出

1 ( , ) [0, 2]m m m
i i dD S V V= − ∈

2

1

1 ( )
n

m m m
a i a

i
RBS D D

n =

= −∑
* arg min m

i ii D=
模型认为“最规范”
的identity groups:

模型对于特定identity的
prompt, 相对于任务默认
prompt, 在输出上的差异:

模型关于某个
identity axis的偏见:

G
gende

PT
r

4 0.04RBS = Lla
gender

ma2 0.01RBS =⇒

gender:
    woman
    man
    non-binary



计算评估者模型 偏好不同identity对应输出的比例
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评估方法

偏好性偏见指模型在评估任务中, 偏好与某个 identity 更为对齐的输出(即模型需要根据预定义的标准在不同的
输出中进行评判或选择). 基于评估者模型的选择偏好直接计算匹配性偏见分数(Affinity Bias Score, ABS).

2

1

1 ( )e

n
m
a i

i
ABS p p

n =

= −∑

em
模型关于某个identity axis的偏见:

模型最偏好的identity groups: * arg max i ii p=

ip
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代表性偏见和偏好性偏见的评估方法
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Experiments

代表性偏见(语义相似性) 偏好性偏见(选择偏好)

不同模型生成结果上的差异, 可能反映出在训练数据
和模型架构上的不同

例如: LLaMA-2 的“异常“
          (相对于 White 更偏向 Black 和 Asian)

模型: GPT-4, LLaMA-2, Mixtral

例如: Mixtral 更鼓励 “平衡“
         (相对于 White 更偏向 Black 和 Asian)



Causal-Guided Active Learning for 
Debiasing Large Language Models
ACL’24 Main Conference
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Causal-Guided Active Learning for Debiasing Large Language Models

Motivation

Overview

微调去偏过程可能会导致过度优化而降低模型的通用能力

语料中不变的上下文语义关系(PLM成功的原因)
数据集中存在偏见(偏见存在的根本原因)

将主动学习(active learning)与因果机制(causal mechanisms)结合, 提出一个因果引导的主动学习
框架(Causal-guided Active Learning framework, CAL), 使 LLMs 自己自动识别偏见样本, 并归纳
偏见模式.

无需微调的方法?

将语义关系和偏见关系分离?
从根本上识别偏见
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Preliminaries

在语料 中, 给定上文 , 后续文本 由两种因素决定:D X Y

( )Sf ⋅

( )Bg ⋅

semantic relationship

bias relationship

"The physician hired the secretary because"X =

( "she" | )P Y X=( "he" | )P Y X= >

bias

为了生成 , 模型既会关注
中的语义信息 , 也会关注
中的偏见模式 , 例如消极词
汇, 性别指向, 选项的位置等等.

Y iX
iS iX
iB

( | ) ( ( ), ( ) | )S BP Y X P f X g X X=

causal invariance
VIOLATED

identify
biased instances

induce
bias pattern

核心
思想

( | ) ( ( ), ( ) | )S BP Y X P f X g X X=

• 根据上文得到下文的决定性因素 “causal”
• 在所有数据集中广泛存在和成立 “invariant”

• 只体现某些统计关联
• 可能仅在当前数据集存在
    dataset bias

因果不变性 causal invariance
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Method

causal invariance
VIOLATED

identify
biased instances

induce
bias pattern debias 

(ICL)(主动学习)
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基于因果不变性的有偏实例识别

任意实例 , 若仅考虑语义信息:( , )i iX Y

, ,
, ,

,

i i i

j j j

i j

i j

B S X
B S X
B B
S S

⊂
⊂

=

≠

( , ), ( , )i i j j jX Y X Y∃ ∈D

ˆ ˆ( , ) , : ( , ) 1, ( )i i j i i i i i iX Y S X Sim Y Y Y u H∀ ∈ ⊂ → = MD

(语义信息)

(偏见信息)
两个实例(样本)

标签与模型生成
相似性度量

隐状态

模型M 数据集 jD

定义: 反例对
           (counter example pair)

( , ), ( , )i i j jX Y X Y〈 〉

( , ), ( , ) , ,

if ( , ) ,
ˆ ˆs.t. ( , ) , or ( , )

i i j j

i j

i i j j

X Y X Y i j

S H H

Sim Y Y Sim Y Y

τ

α α

∀ ∈ ≠

>

< <

M M

D

存在违反因果不变性的情况

若同时考虑偏见信息:
隐状态相似性度量

ˆ ˆ( , > >) ( , )i i j jSim Y Y Sim Y Yβ β∨ 确保模型至少对二者之一做出了恰当的生成

causal invariance
VIOLATED

identify biased 
instances

induce bias 
pattern

debias 
(ICL)(主动学习)
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高信息量有偏实例筛选 & 数据集偏见模式归纳

Influential Criterion: 

,
ˆˆ , s.t. (< <, )

jj l p j jp Sim Y Yτ α

Typical Criterion: 
ˆ ˆ( , >)i jSim Y Y β

1. 提取反例对 表示(       和 )中的相似部分, 
作为其偏见表示向量(bias representation vector)

2. 利用 PCA 将偏见表示向量降低至 2 维
3. 利用 DB-SCAN 聚类方法实现聚类
4. 把每个簇中的反例对交给 GPT-4 来总结偏见模式(bias pattern)

( , ), ( , )i i j jX Y X Y〈 〉 iH M
jH M

causal invariance
VIOLATED

identify biased 
instances

induce bias 
pattern

debias 
(ICL)(主动学习)
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基于ICL的偏见压缩

• zero-shot:
在 prompt 的最后加入显式的文本来告诉 LLM 什么信息不能在推理时使用: 

“[bias xxx] is not related to [the goal of the task]”
• few-shot:
反事实 ICL 方法: 在 prompt 中使用反事实样本来为 LLM 去偏. 反事实样本是这样的一类样本, 在其上使用偏见信
息将会得到错误的生成. 在反例对中, 使 LLM 做出错误生成的那个实例即可被作为反事实样本. 

“<EXAMPLES>. Note that you should not utilize biased information to make generations”

causal invariance
VIOLATED

identify biased 
instances

induce bias 
pattern

debias 
(ICL)(主动学习)
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实验设置

Experiments

模型: llama2-13b-chat, vicuna-13b-v1.5

采用 LLM 最高一层的最后一个 token 的嵌入向量作为输入文本的表示, 采用余弦相似度作为
来衡量这些隐状态之间的相似性.

用如下函数来提取一个反例对中两个样本的隐状态的相似部分:

此外不需要在全部预料上开展 CAL, 只需要大约 20k 样本即可.

( )S ⋅
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泛化性评估: 从数据集 A 中产生偏见实例和偏见
模式, 然后同时在数据集 A 和 B 上测试去偏效果. 
• A: Chatbot, B: MT-bench
• A: MNLI, B: HANS
无害性评估: BBQ, UNQOVER



研究趋势
Bias & Fairness
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Bias & Fairness 研究趋势

ACL’24中bias/fairness相关论文整理

在 ACL’24 中, 有 11 篇主会长文涉及 LLM 偏见/公平性, 其中:

• 6 篇为偏见评估方向, 涉及:
• 类型: 微妙偏见\政治偏见\文化偏见
• 针对偏见评估指标的讨论
• 关于人类标注(反馈)和机器标注的讨论

• 5 篇为去偏/偏见缓解方向, 涉及:
• 场景: 模型自我反馈(自我偏见), 情感支持对话, 知识密集任务
• 方法: 

• Prompt相关: ICL, CoT
• 神经元剪枝
• 主动学习

*注: 仅统计标题中出现bias/fairness的论文, 可能有少数遗漏

论文整理(附中文摘要): https://www.yuque.com/johnsonwangzs/nlp/yialtpdrxg22v980
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ACL 近年主会相关论文统计

evaluationbias\fairness
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Bias & Fairness 研究趋势

研究趋势&未来方向

• 公平性概念
• 捕捉不同文化环境下的价值观和规范

• 新的公平性概念(更细化\更微妙)
• 被忽略的群体 \ “未知”的群体

• 完善评估准则
• 更全面的基准

• 评估现有基准的可靠性和有效性

• 统一的报告标准

• 新的偏见评估范式?
• 完善偏见缓解技术

• 在多个干预阶段去偏的混合技术

• 从 LLMs 可解释性的角度出发



论文关注点统计
——以ACL为例
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ACL 论文关注点统计

LLM 

vision

generation embedding

knowledge graphs

ACL Main Conference - Topic Tendency (2017-2024) 

knowledge distillation



50

ACL 论文关注点统计

ACL 2024 Main Long - Top60
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ACL 2024 Main Long– Top150



52

ACL 论文关注点统计

ACL 2024 Findings Long - Top60
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ACL 论文关注点统计

ACL 2024 Findings Long – Top150
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ACL 论文关注点统计

ACL 2023 Main Long – Top60
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ACL 论文关注点统计

ACL 2023 Main Long – Top150
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