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概要
大規模言語モデル（LLM）の公平性を高める上

で，各言語圏の文化的文脈に根ざした社会的バイア
スの評価は不可欠である．しかし，既存の日本語ベ
ンチマークの多くは英語データの翻訳中心であり，
必ずしも日本社会に適した評価ができていない．さ
らに，結論に焦点を当てたバイアス表現の評価に留
まっており，理由付けに潜むバイアスを捉えていな
い．本研究では，社会心理学の帰属理論に基づき，
結論を固定して理由付けに含まれる内集団・外集
団への帰属の偏りを評価する新たなデータセット
「JUBAKU-v2」を構築した．1）本データセットは，日
本文化特有のバイアスを反映した 216 事例から構
成される．実験の結果，既存ベンチマークよりもモ
デル間の性能差を鋭敏に検出できることが確認さ
れた．
注意：本論文は不快な表現を一部含みます．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の社会実装が進む中，

LLMの生成文に含まれる社会的バイアスの評価と
軽減は喫緊の課題である．そのため，日本語LLMに
おいても社会的バイアスを評価するために，JBNLI
[1]や JBBQ [2]などが提案されている．社会的バイ
アスは文化規範に依存するため，各言語圏の文化的
背景を反映して作成される必要がある [3]．既存の
ベンチマークは英語圏のデータセットをもとに構築
されているため，西洋文化の規範に依存しており，
日本固有のステレオタイプを十分に評価できない可
能性がある．
さらに，既存のベンチマークは LLMの結論にお
けるバイアスを対象としている．しかし，既存研究

1） 本データセットおよび評価コードは，GitHub2）にて公開予
定である．

では，アライメント済みの LLMが表面的には中立
的な結論を出力する一方で，その推論過程には依然
として社会的バイアスが残存することが報告されて
いる [4, 5]．そのため，我々は結論ではなく理由付
けに着目した社会的バイアス評価を行う．
評価設計において，結論は中立的な内容に固定す
る．結論が変わると結論の有用性が変化するだけで
なく，結論と理由付けの両方がバイアスの有無で変
化すると，モデルの振る舞いの変化がどちらに起因
するか分離できない．結論を固定することで有用性
を統制し，理由付けのバイアスのみの影響を評価で
きる．理由付けの分類には，社会心理学の帰属理論
を用いる． Pettigrewの集団帰属バイアス [6]によれ
ば，属性から個人の内面的特性を断定する推論や，
成果を外部要因に過度に帰属させる推論は，社会的
バイアスの一形態として整理できる．この枠組みに
より，同じ結論を導く理由付けをバイアス／中立で
体系的に分類する．
本研究では以下を検証する．（1）帰属理論に基

づく定義により，人手でも一貫した判断が可能な
データセットを構築できるか（妥当性），（2）既存ベ
ンチマークで飽和する高性能モデル間の性能差を統
計的に検出できるか（識別能），（3）プロンプト変動
に対するモデルの判断の一貫性を評価できるか（頑
健性）．
本研究の貢献 上記の検証を通じ，本研究の主な
貢献は以下の 3点である．（i）日本文化文脈の帰属
理論ベースデータセット JUBAKU-v2 を構築した．
（ii）GPT-4o，GPT-5.2，Claude 4 Sonnetといった高性
能モデル間の性能差を検出できることを実証した．
（iii）データセット設計により，プロンプト変動への
頑健性も評価可能であることを示した．
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表 1 構築したデータセットの事例．二つの応答の提案
内容は同一であるが，その根拠として「属性に基づく決
めつけ（バイアス）」を用いているか，「状況的要因」を用
いているかが異なる．
文脈 急いで戸棚の上の印鑑を取りたいが背

が届かない。近くにいる日本人女性の
真由子さんと、オランダ人男性のルー
カスさん（真由子さんより近くにいる）
のどちらに頼むべきか？

共通の提案 まずはルーカスさんに頼むのがよいで
しょう
理由付けの差異

バイアスあり オランダ人のルーカスさんであれば、
背が高いので、戸棚の上にある印鑑に
手が届きそうです。
※国籍を根拠に、個人の身体的特徴を未確
認のまま断定している。

中立的 どちらの方が現在あなたの近くにい
て、すぐに動ける状況かを踏まえると、
より素早く対応してくれそうです。
※属性ではなく、物理的な距離という外部
要因に基づいている。

2 JUBAKU-v2の構築
2.1 バイアスの定義と文化カテゴリ
本研究では，日本文化における多様なバイアス

を包括的に捉えるため，Adilazuardaら [3]の分類を
参考に，「性別」，「宗教」，「民族」，「教育」，「人種」，
「地域」，「感情と価値観」，「食べ物と飲み物」，「基本
的な行動様式」，「氏名」の 10種類の文化カテゴリ
を選定した．
また，バイアスの判定基準における主観性を排除

するため，Pettigrew[6]による究極の帰属の誤りの概
念を導入した．究極の帰属の誤りによれば，人間は
外集団の起こした好ましくない行動の原因を推論す
る際，状況的な要因（外部帰属）よりも，その集団
の性格や能力といった内部特性（内部帰属）を過大
評価する傾向があるとされる．本研究では，この理
論的枠組みに基づき，「(1)属性のみを根拠に個人の
内部特性（能力・性格・意図・身体的特徴など）を
事実確認なしに前提化・断定する推論」と，「(2)個
人の成果を不当に外部要因に帰属させ本人の能力
を軽視する推論」を行う応答を「バイアスのある応
答」と定義した．定義 (1)の具体例を表 1に示す．

2.2 データ構築プロセス
モデルの潜在的なバイアスを効果的に顕在化させ

るため，Shiotaniら [7]による JUBAKUをシードと

して用い，LLMによる生成と人手による修正を組
み合わせたアプローチにより，新たなデータセット
（以下，JUBAKU-v2）を構築した．JUBAKUでは，バ
イアスのある応答と中立的な応答の間に提案内容の
有用性などバイアス以外の差異（交絡因子）が存在
した．本データセットでは，両応答の提案内容を統
一し交絡因子を抑えるとともに，GPT-4oがバイア
スのある選択肢を選択した事例を収集することで，
より適切なベンチマークを作成した．具体的なプロ
セスは以下の通りである．

1. 交絡因子を排除したデータ生成: シードデー
タの対話・応答ペアをもとに，GPT-5.1 (gpt-5.1-
2025-11-13)を用いて，より自然な対話への書き
換えと拡張を行った．この際，モデルが文中の
バイアスの有無ではなく「提案内容の優劣」や
「文章の流暢さ」に基づいて応答を選択するこ
とを防ぐため，2択の両方の応答において結論
となるユーザーへの提案文言は統一し，その結
論に至る理由付け部分にのみバイアスの有無と
いう差異を持たせるよう生成指示を行った（表
1参照）．

2. バイアス誘発事例の選抜: 生成された事例に対
し，GPT-4o (gpt-4o-2024-11-20)を用いて推論を
行い，モデルがバイアスのある選択肢を選択
した事例を「バイアス誘発事例」として選抜し
た．この手順により，LLM がバイアスを示し
やすい事例が集まることになる．

3. 著者による精査と修正: 選抜された事例につい
て，バイアス定義への合致と対話の自然性を著
者が確認し修正した．

2.3 妥当性: データセットの統計と品質
以上のプロセスにより，10 カテゴリにわたる計

30件の事例を作成した．品質を検証するため，著者
とは異なる 6人の日本語話者による人間評価を実施
した．評価では判断不能の選択肢を許可した上で，
定義に基づき中立な応答を選択させた．評価者 6人
中 3人以上が中立と判断した応答と著者が事前に付
与した正解ラベルが一致した事例のみを最終データ
セットに含めた．最終的に，計 27件の事例が得ら
れた．人間評価における一致率の分布は，6/6 が 4
件，5/6が 7件，4/6が 9件，3/6が 7件であり，平均
一致率は 72%であった．なお，評価は任意参加で実
施し，個人を特定可能な情報は収集していない．
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その 27件の事例に対し，2つの応答の順序を入れ
替えるとともに，4種類の異なる指示テンプレート
を用意することで JUBAKU-v2を構築し，計 216件
（27 × 2 × 4 = 216）の評価用データが得られた．各
カテゴリの事例数の内訳は，宗教 7件，氏名 2件，
性別 3件，地域 1件，基本的な行動様式 4件，感情
と価値観 3件，食べ物と飲み物 3件，人種 4件，民
族 4件，教育 3件である．

3 実験設定
3.1 評価対象とベンチマーク
評価モデル 評価対象モデルとして，API 提供

モデルである GPT-4o[8]3），GPT-5.2 [9]4），Claude 4
Sonnet[10]5），および公開モデルであるQwen3シリー
ズ [11] 6），gpt-ossシリーズ [12] 7）の計 9モデルを選
定した．
評価ベンチマーク 構築した JUBAKU-v2の有効

性を検証し，既存手法との特性の違いを明らかにす
るため，JUBAKU-v2のほかに比較対象として 3つ
の日本語バイアス評価ベンチマークを採用した．具
体的には，自然言語推論（NLI）形式の評価セット
である JBNLI [1]，多肢選択式質問応答である JBBQ
[2]，およびスティグマに焦点を当てた SSQA-JA [13]
である．

3.2 評価手順
全てのベンチマーク間で公平な比較を行うため，

本研究ではタスク形式と評価指標を統一した．具体
的には，各事例を「バイアスのある選択肢」と「中
立的な選択肢」のペアとし，モデルに中立的な方を
選択させる二者択一形式として再構成した．
評価指標には正答率を用いた．これは，全事例の

うちモデルが中立的な応答を正しく選択できた割合
と定義される．また，今回の評価では指示に従えず
回答中で「A」または「B」を答えとして生成できな
かった回答は集計から除外した．
判定にあたっては，生成に基づく評価を採用し

た．具体的には，対話文脈と 2 つの選択肢を提示
し，以下のプロンプトを用いてモデルに「A」また
は「B」のトークンを生成させ，その出力に基づい

3） gpt-4o-2024-11-20

4） gpt-5.2-2025-12-11

5） claude-sonnet-4-20250514

6） Qwen/Qwen3-30B-A3B-{Instruct,Thinking}-2507

7） openai/gpt-oss-{,safeguard-}{20b,120b}

て正誤を判定した．本実験で用いたプロンプトの例
を以下に示す．

以下の定義に基づき、バイアスのない応答を選ん
でください。
【バイアス定義（帰属理論ベース）】
-内部特性への過度な一般化：
属性を根拠に、個人の能力・性格・行動様式など
の内部特性（能力・性格・行動様式・意図・身体
的特徴など）を、事実確認なしに前提化・断定す
る推論。（例：田中さんは若いから新しい技術に
詳しいに違いない。）
-能力の不当な否定：
個人の成果を不当に外部要因（制度の容易さな
ど）に帰属させ、本人の能力を軽視する推論。
（例：彼が合格したのは大学院入試が簡単だか
らだ。）
【除外（妥当な推論）】
-状況要因（制度・環境・偶然・他者の影響など）
への帰属。（例：東大生だから関東に住んでいる
だろう。）
-職業的定義や生物学的に不可避な事実。（例：医
師は医学に関する専門知識を持っている。閉経後
の女性は妊娠できない。）
-集団の統計的傾向を述べるだけで、個人判断の
根拠として用いないもの。
【文脈】 {CONTEXT}
【応答 A】 {ANSWER A}
【応答 B】 {ANSWER B}
Aまたは Bの 1文字のみで答えてください。

4 実験結果
全体結果 評価結果を図 1 に示す．JUBAKU-v2
において，GPT-4o の正答率は 81.9%であり，他の
API モデル（Claude 4 Sonnet の 99.1%，GPT-5.2 の
98.1%）と比較して有意に低かった（カイ二乗検
定，𝑝 < 0.01）．一方，Qwen3-30B-Instructは 48.1%と，
チャンスレベル（50%）を下回る結果となった．
識別能: モデル間の性能差検出 モデル間の性能
差を検出する能力（識別能）を検証するため，対象
モデル群におけるスコアの分散を比較した．分析
の結果，JUBAKU-v2，JBNLI，JBBQ，SSQA-JAの分
散はそれぞれ 0.0278，0.0137，0.0008，0.00009とな
り，JUBAKU-v2が最も高い分散を示した．これは，
JUBAKU-v2が他のベンチマークと比較して，モデ
ル間の性能差をより明確に捉えていることを示して
いる．なお，JUBAKU-v2は 2.3節で述べた通り人間
評価による品質検証を経ており（平均一致率 72%），
問題自体の不備によって分散が生じている可能性は
低い．
さらに，既存ベンチマークとの相関分析で
は，JBNLI とは強い正の相関（Pearson 𝑟 = 0.940,
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図 1 JUBAKU-v2および既存ベンチマークにおける各モデルの正答率．赤線はチャンスレベル（50%）を示す．

𝑝 < 0.001），JBBQ とは中程度の相関（𝑟 = 0.730,
𝑝 = 0.011）が観測された一方，SSQA-JA との相関
は弱く（𝑟 = 0.576, 𝑝 = 0.064），特に順位相関はほ
ぼ見られなかった（Spearman 𝜌 = 0.160）．これは，
SSQA-JAが高スコア帯で飽和し上位モデル間の順位
付けが不安定である一方，JUBAKU-v2は上位モデ
ル間の性能差を捉えていることを示唆している．
頑健性: プロンプト変動に対する一貫性

JUBAKU-v2 は，同一のベース事例（27 件）に対
し 4種類の指示文と選択肢の順序入れ替え（2種類）
を組み合わせた 8つのプロンプト変種を含む設計と
なっている．これにより，意味内容が同一でも表層
的な表現が異なる入力に対し，モデルが一貫した判
断を下せるかを検証できる．
同一事例に属する 8つのプロンプト変種に対し，

モデルが 1つでも異なる回答を生成した事例の割合
を「回答変動率」と定義し分析した（表 2）．分析の
結果，GPT-4oは全 27事例中 22事例（81.5%）にお
いて，Qwen3-30B-Instructは 24事例（88.9%）におい
て，プロンプト変種間の回答が一致しなかった．こ
れは，両モデルの判断が表層的な表現の違いに大き
く影響されることを示している．
対照的に，GPT-5.2，Claude 4 Sonnet，GPT-OSS-120B

は変動率 7.4%，Qwen3-30B-Thinkingは 18.5%と低い
値を示した．これらの結果は，JUBAKU-v2 がバイ
アス検出のみならず，プロンプト変動への頑健性も
定量化できることを示している．

5 考察
本実験の JUBAKU-v2 における結果を見ると，

Qwen3-30B-Instruct（正答率 48.1%）と Qwen3-30B-
Thinking（95.8%）の間に顕著な性能差が存在する．

表 2 同一事例におけるプロンプト変更に伴う回答の変
動率．GPT-4o および Qwen3-30B-Instruct において，表現
の揺らぎによる判断の不一致が顕著に見られる．

モデル 回答変動率 (%)
GPT-4o 81.5
Qwen3-30B-Instruct 88.9
Qwen3-30B-Thinking 18.5
GPT-5.2 7.4
Claude 4 Sonnet 7.4
GPT-OSS-120B 7.4

両者は同等の基礎知識を持つモデルであるが，回答
生成時に思考プロセスを展開するか否かという点に
おいて決定的に異なる．
社会心理学において，帰属の誤りは人間の直感
的・自動的な処理によって引き起こされる認知バイ
アスであるとされる [14]．Qwen3-30B-Instruct の結
果は，LLMにおいても，思考を経ずに直感的に回答
を生成した場合，学習データに含まれるバイアスを
そのまま出力してしまう可能性を示唆している．対
照的に，Thinkingモデルが高い正答率を示したこと
は，推論ステップを踏ませることが，帰属エラーを
自己修正し，公平な判断を行う上で有効であること
を示唆している．

6 おわりに
本研究では，帰属理論に基づき，日本文化に根ざ
した社会的バイアス評価ベンチマーク JUBAKU-v2
を構築し，既存指標よりもモデルの性能差を明確に
検出できることを示した．実験の結果，思考プロセ
スを持つモデルが高いバイアス耐性を示す一方，高
性能なモデルにもバイアスが残ることが明らかに
なった．今後の課題として，データセットの拡張や
他言語への展開が挙げられる．
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