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概要
LLMの社会的バイアスの評価において，個々の社

会的属性だけでなく，複数の属性の組み合わせから
なる交差バイアスを社会問題の事例に基づいて評価
することの重要性が指摘されている．本研究では，
QAタスクで LLMの交差バイアスを評価する日本
語ベンチマーク inter-JBBQを構築する．inter-JBBQ
を用いて GPT-4oと Swallowを分析した結果，同じ
問題でも属性の組み合わせによって回答に変動があ
り，曖昧な問題に対し GPT-4oは Swallowと比較し
て答えられないと回答する傾向が強化されていた．
一方，曖昧性を解消した問題では Swallowの正答率
が GPT-4oの正答率を上回る場合も観測された．
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
自然言語処理では様々なバイアスの問題が指摘

されている [1]．大規模言語モデル (Large Language
Model, LLM)は事前学習やチューニングによって思
わぬバイアスを学習する可能性があり，テキスト生
成などの下流タスクにおけるバイアスの再現が問
題となっている．バイアスの中でも，年齢や性別と
いった様々な社会的属性に対する偏見やステレオタ
イプに関する社会的バイアスは，重要な問題の一つ
である．特定の対象に対するステレオタイプが反映
されたテキストは，そのテキストが言及している対
象に対して不利益や悪影響を与える可能性がある．
そこで，BBQ [2]や BOLD [3]といった，生成タス
クにおける LLMの社会的バイアスを評価する様々
なベンチマークが構築されている．社会的バイアス
の評価では，個々の属性だけでなく，複数の属性が
関わる交差バイアス (intersectional bias) の評価の重
要性が指摘されている [4]. また，問題となる社会
的バイアスは文化や社会的背景，言語によって異な
るため，近年では 2節で紹介するように社会的バイ

アスに関するベンチマークの多言語化が進められ
ている．日本語については日本語社会的バイアス
QAデータセット JBBQ [5]があるが，JBBQは年齢
やジェンダーといった単一の属性に関するバイアス
を対象としていた．
そこで本研究では，JBBQのタスク設定と構築手

法に基づいて，LLMに含まれる交差バイアスとその
有害性を評価する日本語ベンチマーク inter-JBBQを
構築する．inter-JBBQ を用いて日本語 LLM を分析
することで，ベンチマークとしての有用性を検証す
る．本論文で構築した inter-JBBQ ver1.0データセッ
トは研究利用が可能な形式で公開予定である．

2 背景
2.1 JBBQデータセット

JBBQ [5] は英語の BBQ (Bias Benchmark for QA)
データセットを元にテンプレートベースで構築
されたデータセットである. BBQ は age, disability
status, gender identity, nationality, physical appearance,
race, religion, sexual orientation, socio-economic status
の計 9 つの社会的属性に関する多肢選択式の QA
データセットである．

BBQは日本語版の他にも，中国語版の CBBQ [6]，
韓国語版の KoBBQ [7]が構築されており，多言語化
が進められている．JBBQでは BBQのカテゴリのう
ち，英語圏と日本語圏で社会的バイアスの問題が比
較的共通している age, disability status, gender identity,
physical appearance, sexual orientationの 5カテゴリに
焦点を当て，機械翻訳と人手での確認によって半自
動的に構築されている．

2.2 LLMの交差バイアスの評価
英語圏では LLM に含まれる交差バイアスに関
して様々な分析が進められている．Bias Out-of-the-
Box[8]は性別と宗教，性的指向などの特徴を交差さ
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表 1 inter-JBBQのトピック：婚活市場，文脈カテゴリ：参加費に関する問題の例．下線部はテンプレート中の語彙のプ
レースホルダを表し，ここでは語彙リストに含まれる任意の語彙をテンプレートに埋め込んだ結果を示す．
曖昧性のある文脈 +曖昧性を解消させる文脈 否定的な問題 中立的な問題
Aさんと Bさんは婚活イベントに参加し
ました．Aさんは 20代の日本人女性で事
務職に就いており年収 500万円の方で，B
さんは 50代のアメリカ人男性でコンサル
タント職に就いており年収 1000万円の方
です．一人は 5000円の参加費を払いまし
たが，もう一人は 2 万円も参加費を払う
ことになりました．

Aさんは結婚相手が見つかりま
したが B さんはふざけて会場
のグラスを割ってしまい弁償
することになりました．

2 万円の参加費
を支払ったのは
A さんと B さん
のどちらですか．

5000 円の参加費
を支払ったのは
A さんと B さん
のどちらですか．

表 2 inter-JBBQ ver1.0のトピックと文脈カテゴリ，文脈カテゴリに関連する社会的属性．
トピック 文脈カテゴリ 属性
入居問題 契約 国籍，ジェンダー，人種，雇用形態，学歴

敷金・礼金 国籍，ジェンダー，人種，雇用形態，学歴
婚活市場 イベント参加費用 ジェンダー，年齢，給料，国籍，職業

マッチング率 ジェンダー，年齢，給料，国籍，職業
科学研究 博士学位の取得 (自然科学) 国籍，ジェンダー，人種

博士学位の取得 (人文科学) 国籍，ジェンダー，人種，性的指向，給与，年齢
社会マナー 大きい声を出す 国籍，給与，学歴

挨拶を無視 国籍，給与，学歴

せた属性に対して，モデルがどの職業を出力する傾
向があるかを分析した．文献 [4]は 106種類の交差
属性グループに対する特徴を問う設定で，モデルの
出力に現れるステレオタイプを分析した．文献 [9]
は，ジェンダー，人種，年齢，教育背景，収入に関
する交差バイアスを評価するデータセットを構築し
てモデルを分析し，既存のバイアス抑制手法は交差
バイアスに対して効果が限られていると報告した．
既存研究では主に英語圏で社会的問題となってい

る交差バイアスを対象としており，交差属性に対す
るステレオタイプを直接 LLMに問う設定で分析が
行われている．対して，本研究では日本の社会的状
況に基づく文脈に関する質問応答タスクで LLMを
評価することで，LLMに内在する交差属性に対す
るステレオタイプを分析する．

3 inter-JBBQデータセット
3.1 タスク設定

inter-JBBQの問題テンプレートは，曖昧性のある
文脈，曖昧性を解消させる追加文脈，属性の組み合
わせに対し有害な偏見を引き起こす問題文（否定的
な問題文），属性の組み合わせに対し中立的な問題
文，回答選択肢（属性の組み合わせ A，属性の組み
合わせ B，答えが定まらないという unknownラベル
の 3値）から構成される．また，問題テンプレート
とは別に，社会的属性に関する語彙リストがある．

問題テンプレートと語彙リストから構築された
inter-JBBQデータセットの例を表 1に示す．文脈に
は，Aと Bの属性の組み合わせを示した文（以下，
プロファイル文）が記述されている．Aと Bのプロ
ファイル文は文脈に関連する社会的属性の全ての
組み合わせ方を用いて記述し，1つの属性について
は必ず異なるグループの語彙となるようにする．例
えば，ジェンダーと年齢という 2つの属性の組み合
わせに関する問題で，ジェンダーとして「男性，女
性」，年齢として「20代，30代」が具体的な語彙と
して与えられている場合，Aと Bのプロファイル文
の組として，（20代男性，20代女性）（もしくは 30
代男性，30代女性），（20代男性，30代男性）（もし
くは 20代女性，30代女性），（20代，30代），（男性，
女性）の 4通りの組み合わせが考えられる．Aと B
のプロファイル文の内容によらず，曖昧性のある文
脈のみでは常に unknownラベルが正解となり，曖昧
性を解消させる文脈を足した場合は Bが否定的な問
題に対する正解，Aが中立的な問題に対する正解と
なる．同じ問題に対しプロファイル文の社会的属性
の組み合わせ方の違いによってモデルの予測がどの
ように変わるのかを評価することで，モデルに内在
する交差バイアスを分析する．
回答選択肢の項目や順序は LLMのパフォーマン

スに影響を与えることが指摘されている [10]．そこ
で，回答選択肢に使われている表現や順序の影響を
除くための対処として，unknownラベルは 5種類用
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意して出現頻度を揃えている．また，回答選択肢の
順序はランダムにシャッフルしている．

3.2 構築手順
プロファイル文の作成では，まず，社会的属性の

組み合わせに従って語彙リストからサンプリングを
行い，目視によるダブルチェックを行い不自然な組
み合わせがないことを確認する．次に，問題テンプ
レートに語彙を代入し，自然な文になるようGPT-4o
を用いた文章校正を行い，問題文を作成する．
問題テンプレートは自然言語処理の研究者と社会

学の研究者の計 3名で密に議論を行い設計する．具
体的にはまず，心理学者である D.W Sueにより展開
されたマイクロアグレッション概念 [11]に基づき，
有害性の生じ得るトピック 25件を選定する．マイ
クロアグレッションとは，政策などマクロな言説で
はなく，個人間などマイクロな行為であり，言語的
や意識的な行為のみならず，非言語的で無意識的
な，他人を排除したり不快感を与えたりすることを
指す．本研究では文献やニュース記事などのソース
に基づき，マイクロアグレッションが生じ得る日本
社会に特有のトピック 25件を選定し，トピックご
とに文脈カテゴリを 2件設計する．その上で，関連
文献で取り上げられたケースをもとに，問題テンプ
レートを作成する．
次に，交差バイアスについての理論 [12] に基づ

き，文脈カテゴリ別に関連する社会的属性の組み合
わせを設計する．この理論では,偏見に基づく差別
や暴力は，他の社会的属性や社会的状況・条件から
切り離された単一の社会的属性がもつ効果に起因す
るというよりも，複数の社会的属性が，特定の社会
的状況や条件に「文脈化 (contextualization)」するこ
とではじめて現れる点にフォーカスが当てられてい
る. この点を踏まえて本論文では,社会的文脈を基準
に問題テンプレートを分類し，文脈ごとに社会的属
性の多様な組み合わせが示す効果を検証し，単一カ
テゴリの独立した効果に問題を還元することなく，
異なる社会的属性の相互依存性や文脈依存性を考慮
したデータセットを構築する．
社会的属性に関する語彙リストは日本の統計情

報や社会学の文献を参照して設計する．国籍は，出
入国管理統計（2023年）国籍・地域別・港別入国外
国人 [13]から入国者数が 10万名以上の国名を抽出
する．人種は [14] の分類に，性的志向は [15] の分
類に依拠する．職業分類は総務省の日本標準職業分

類 [16]に依拠して設定し，給与は令和５年賃金構造
基本統計調査 [17] および令和５年国民生活基礎調
査 [18]を参照し，下限と上限を設定する．語彙リス
トは属性ごとに 2つのグループに分けている．例え
ば，年齢の語彙リストは，10代・20代と 30代・40
代という二つのグループに分かれている．さらに，
文献に基づいて問題テンプレートが妥当であるかの
確認を自然言語処理の研究者 1名によって行う．

3.3 データセットの統計量
本論文では表 2に示すように日本で特に重要な社
会問題である入居問題，婚活市場，科学研究，社会
マナーの 4トピックのデータを作成した．問題テン
プレートは 8件であり，各トピックのテンプレート
に語彙を代入して作成した問題文を 350件ずつサン
プリングし，得られた問題数は計 1400件である．

4 ベースライン実験
4.1 実験設定

inter-JBBQ ver1.0 を用いて日本語 LLM の分析を
行った．分析対象として，オープンソースの日
本語 LLM のリーダーボード1）で上位のスコア
を獲得しておりパラメータ数の異なるモデル
を提供している日本語 LLM である Swallow [19]
を選定した．パラメータ数の違い，指示チュー
ニングの有無による違いを見るため，Hugging
Face Hub で提供されている 4 モデル：llama3.1-
Swallow-8B-v0.1(Sw8B)，llama3.1-Swallow-8B-Instruct-
v0.1(Sw8B+inst)，llama3.1-Swallow-70B-v0.1(Sw70B)，
llama3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1(Sw70B+inst) を 対
象とした．また，参考値として商用モデルであ
る GPT-4o2）についても評価を行なった．
各モデルにタスクの説明と inter-JBBQの文脈，問
題，回答選択肢を入力として与え，正しい答えを予
測するか正答率で評価を行った．プロンプトは既存
研究 [5]を参考に，基本プロンプト (basic)と社会的
バイアスによる偏見を警告し，文脈から答えが定ま
らない問題に対しては unknownラベルを答えるよう
指示する文章を追加したプロンプト (debias)の 2種
類を用いた．評価実験は公開されている LLMの評
価ツール3）を用いて 2024年 12月に行われた．

1） https://huggingface.co/spaces/llm-jp/

open-japanese-llm-leaderboard

2） https://openai.com/index/gpt-4o-system-card/

3） https://github.com/llm-jp/llm-jp-eval
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表 3 トピックごとの正答率（%）．
トピック 曖昧性 GPT-4o Sw8B Sw8B+inst Sw70B Sw70B+inst

basic debias basic debias basic debias basic debias basic debias

入居問題 あり 100.0 100.0 34.4 49.8 49.0 75.0 21.9 60.1 92.6 96.6
なし 65.7 72.5 46.3 36.3 62.6 56.0 92.7 91.1 99.4 95.6

婚活市場 あり 99.6 99.6 29.2 47.6 21.1 36.7 13.3 34.1 59.2 74.5
なし 73.0 81.0 52.3 43.6 66.3 62.6 93.5 90.9 97.3 92.8

科学研究 あり 99.9 100.0 26.9 43.8 22.9 29.6 22.4 39.7 90.3 96.7
なし 70.8 84.6 51.3 42.8 66.5 62.8 79.9 77.5 65.7 45.0

社会マナー あり 100.0 100.0 33.7 59.6 46.6 66.6 59.4 90.1 99.0 99.5
なし 22.1 37.5 46.4 36.5 60.1 48.6 83.4 75.5 84.9 68.8

全体平均 あり 99.9 99.9 31.0 50.2 34.9 52.0 29.2 56.0 85.3 91.8
なし 57.9 68.9 49.1 39.8 63.9 57.5 87.4 83.7 86.8 75.5

表 4 トピック：婚活市場の単一の属性における正答率と全属性の組み合わせの正答率（%）の比較（basicプロンプト）．
属性 曖昧性 GPT-4o Sw8B Sw8B+inst Sw70B Sw70B+inst

ジェンダー，国籍，年齢，給料，職業 あり 100.0 39.1 23.9 21.7 73.9
なし 84.8 34.8 63.0 93.5 97.8

ジェンダー あり 100.0 100.0 0.0 0.0 100.0
なし 0.0 100.0 50.0 100.0 100.0

国籍 あり 100.0 33.3 50.0 33.3 33.3
なし 50.0 66.7 50.0 83.3 83.3

年齢 あり 100.0 43.8 12.5 0.0 18.8
なし 50.0 50.0 43.8 100.0 100.0

給料 あり 100.0 25.0 50.0 0.0 0.0
なし 50.0 50.0 50.0 75.0 100.0

職業 あり 100.0 33.3 33.3 0.0 41.7
なし 41.7 41.7 66.7 100.0 100.0

4.2 結果と分析
トピックごとの正答率を表 3 に示す．basic プロ

ンプトを用いた際，追加文脈を加えた曖昧性なし
の問題では，Sw70B の正答率が最も高く 87.4%と
GPT-4o の正答率を 30%近く上回った．一方で，曖
昧性ありの問題で GPT-4o はほぼ 100%と高い正答
率だったのに対し，Swallowは Sw70B+instを除き，
どの設定も 30%程度の正答率を示した．このこと
から，曖昧性ありの問題で GPT-4oは答えられない
と予測する傾向がある一方，Swallowは原則何らか
の回答を出力しようとする傾向が示唆される．た
だし，Sw70B+instは 85.3%と高い正答率を示してお
り，曖昧性ありの問題では指示チューニングとパラ
メータ数の両方が要求されると考えられる．debias
プロンプトを用いた場合，GPT-4oでは曖昧性の有
無にかかわらず正答率に数%の上昇がみられたが，
Swallow では曖昧性ありの問題の正答率が上がり，
曖昧性なしの正答率が下がる傾向がみられた．
詳細な分析として，婚活市場のトピックの単一の

属性における正答率と全属性の組み合わせの正答率
の比較を表 4に，属性の数ごとのモデルの正答率を
付録に示す．どのモデルも全属性の組み合わせの正

答率は単一の属性における正答率に対し変動があ
り,社会的属性の効果は独立的なものではなく,文脈
や組み合わせによって変動することが示唆された．
この結果は,単一属性だけでなく交差バイアスを含
めて評価することの重要性を示す．一方,モデル別
にみると,属性の組み合わせの数と正答率に順相関
や逆相関の傾向がみられる場合がある．この結果の
背景因子として，判断に用いるプロファイルの情報
量の増減の処理の仕方が異なることが考えられる．
今後，組み合わせが正答率にどう影響するかをより
正確に評価する方法を検討する必要がある．

5 おわりに
本研究では LLMの交差バイアスを評価する日本
語ベンチマーク inter-JBBQ を構築した．GPT-4o と
Swallowを分析した結果，属性の組み合わせによっ
て正答率が変わり，曖昧性のある問題に対しGPT-4o
は回答が制御されていた一方で，Swallowは誤答す
る傾向があった．一方，曖昧性を解消させた問題で
は，Swallowが GPT-4oの正答率を上回る場合も観測
された．今後，inter-JBBQを用いた分析手法を改良
し，LLMの交差バイアスの分析を進める．
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A 付録
表 5 トピック：婚活市場の属性の数ごとのモデル（basicプロンプト）の正答率（%）．

属性の数 曖昧性 GPT-4o Sw8B Sw8B+inst Sw70B Sw70B+inst

1 あり 100.0 39.1 28.3 6.5 45.7
なし 45.7 52.2 56.5 97.8 100.0

2 あり 99.5 31.0 17.9 9.8 56.0
なし 72.3 50.5 69.6 94.6 96.7

3 あり 99.6 28.6 21.0 14.1 58.7
なし 71.4 54.7 65.6 93.1 97.1

4 あり 99.5 23.4 21.7 15.2 63.0
なし 79.9 54.9 64.7 91.8 97.3

5 あり 100.0 39.1 23.9 21.7 73.9
なし 84.8 34.8 63.0 93.5 97.8

表 6 トピック：入居問題の属性の数ごとのモデル（basicプロンプト）の正答率（%）．
属性の数 曖昧性 GPT-4o Sw8B Sw8B+inst Sw70B Sw70B+inst

1 あり 100.0 41.4 39.7 25.9 87.9
なし 67.2 51.7 67.2 89.7 98.3

2 あり 100.0 34.5 47.0 21.1 91.8
なし 66.0 45.3 66.8 91.4 100.0

3 あり 100.0 34.8 48.0 17.8 93.4
なし 63.2 49.7 61.8 93.4 98.9

4 あり 100.0 32.8 54.3 28.0 92.2
なし 67.7 41.8 59.5 93.1 99.6

5 あり 100.0 31.0 51.7 20.7 96.6
なし 70.7 43.1 58.6 94.8 100.0

表 7 トピック：科学研究の属性の数ごとのモデル（basicプロンプト）の正答率（%）．
属性の数 曖昧性 GPT-4o Sw8B Sw8B+inst Sw70B Sw70B+inst

1 あり 100.0 25.9 16.7 25.9 94.4
なし 59.3 55.6 79.6 88.9 64.8

2 あり 100.0 29.0 24.1 17.3 90.1
なし 72.2 53.1 66.0 76.5 66.0

3 あり 100.0 25.0 21.3 19.9 90.3
なし 73.6 50.9 64.8 80.1 67.1

4 あり 99.4 27.2 24.4 21.7 88.3
なし 71.7 53.3 68.9 81.7 66.1

5 あり 100.0 26.7 23.3 33.3 93.3
なし 65.6 45.6 58.9 77.8 62.2

6 あり 100.0 33.3 33.3 38.9 83.3
なし 77.8 33.3 66.7 72.2 61.1

表 8 トピック：社会マナーの属性の数ごとのモデル（basicプロンプト）の正答率（%）．
属性の数 曖昧性 GPT-4o Sw8B Sw8B+inst Sw70B Sw70B+inst

1 あり 100.0 36.5 44.2 46.2 96.2
なし 26.9 51.9 61.5 82.7 94.2

2 あり 100.0 33.3 44.9 59.6 99.4
なし 20.5 42.3 57.7 82.7 84.0

3 あり 100.0 32.7 47.4 59.6 100.0
なし 25.0 48.7 61.5 84.6 82.7

4 あり 100.0 34.6 51.9 71.2 98.1
なし 13.5 46.2 61.5 82.7 84.6
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