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概要
LLMへのペルソナ付与による社会調査の再現は
代替データ収集手法として期待されるが、その頑健
性は十分に検証されていない。本研究では、プロン
プティングと回答分布の抽出手法の組み合わせが、
モデルやデータに対して頑健に機能するかを包括的
に検証した。その結果、対象属性の平均的な回答を
直接指示し、構造化テキストで出力させる手法が、
モデルの違いに対して最も頑健であることが確認さ
れた。一方で、調査内容の異なるデータ間では手法
の効果に一貫性が見られず、また、LLMへの入力言
語を対象データの言語に合わせることの効果は限定
的であることが示唆された。

1 はじめに
大規模言語モデル (Large Language Model; LLM)

は、指示に従ってタスクを遂行するだけではなく、
文脈内で与えられたペルソナに沿った出力を生成
できることから、特定の属性を持つ人間に代えて、
LLMから意見や感情、行動に関わる出力を得る研
究が多分野にわたって行われている [1, 2, 3]。その
中でも、LLMによって社会調査の結果を再現させ
る研究は、大規模なデータ収集を代替しうるという
社会科学的な側面、そして、LLMが人間の価値観と
整合した出力をできるかを検証するという工学的な
側面から近年多く取り組まれている [4, 5]。
しかし、プロンプトによって属性情報を LLMに

与えることで、実際の社会調査と近い結果が得られ
るかを調査する研究では、先行研究の一部の設定の
みを採用していることが多い。表 1に主な既存研究
での実験設定を示す。多種の社会調査を用いる研究
であっても、実験言語が英語でのものが主であり

表 1 社会調査を再現する既存研究における実験設定。
#LMは LLMのシリーズ数を表す。分布抽出手法とプロ
ンプトの略記については 3.1節を参照。
既存研究 #LM 分布 プロン データ 入力言語抽出 プト セット数
Meisterら [6] 3 L/V O 3 英語
Huら [7] 7 V S 201） 英語
Liuら [8] 5 V O 1 英/西/中/日/

韓/独/露/越/葡
Durmusら [9] 1 L O 2 英/中/土/露
Lutzら [10] 3 L/V I/O/S 1 英語
Santurkarら [11] 2 L I/O/S 1 英語

[6, 7]、多言語にわたる研究であっても、単一のデー
タセット [8]、あるいは単一のモデル [9]での実験に
留まっている。また、属性情報を LLMに与えるた
めのプロンプトの種類 [10]や、モデルからの分布の
抽出手法 [6]といった社会調査の再現手法を検証す
る既存研究も、英語のみによる物が多く、入力言語
や再現対象となる社会調査の内容が異なる場合にお
いて、同様の効果が見られるかは明らかではない。
そこで、本研究では、LLMによる社会調査の再現

において、プロンプティングと分布抽出の手法が、
実験設定の差異に対して頑健であるかを検証する。
具体的には以下の問い (Research Question: RQ)を設
定し、これらに対する答えを得るための包括的な評
価を実施する。
RQ1 LLMの差異に対して頑健か
RQ2 社会調査データの差異に対して頑健か
RQ3 LLMへの入力言語の差異に対して頑健か
これらの検証のために、各プロンプティング手法

により LLMにペルソナを付与した上で、社会調査
内の質問への回答予測を取得し、ペルソナを付与し
なかった場合の予測と比較する。ペルソナ付与によ

1） 社会調査でないデータセットを含む。
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りどれだけ実際の分布と近づいたかを、RQ1に対し
ては異なるモデル間、RQ2 に対しては異なる調査
データ間、RQ3に対しては調査で使用された言語と
英語で比較することで、プロンプティング手法と分
布の抽出手法との組み合わせの頑健性を評価する。

2 検証方法
本研究では、ペルソナ付与のための各種プロンプ

ティング手法 𝑝とモデルからの抽出手法 𝜙との組み
合わせの頑健性を検証する。そこで、大規模言語モ
デル 𝑀 を用いた社会調査 𝑄 = {𝑞𝑖}に対する回答予
測が、ペルソナ付与によって実際の分布に近づいた
度合 𝑆final を算出し、評価する。ペルソナの観点 𝑉

としては、性別・年齢・イデオロギーの 3つを考え、
分布の近さを測る尺度には、[0, 1] の範囲に正規化
された 1-Wasserstein距離をベースにした類似度 [11]
を採用する。

2.1 スコアの算出と集計
最終的なスコア 𝑆final は、社会調査 𝑄 に含まれる

各質問 𝑞𝑖 に対し、観点 𝑣 𝑗 ∈ 𝑉 に基づくペルソナを
付与した場合に、回答予測が実際の分布に近づいた
度合 𝑆(𝑀, 𝑝, 𝜙, 𝑞𝑖 , 𝑣 𝑗 )の平均を取ることで算出する。
𝑆final (𝑀, 𝑝, 𝜙) = 1

|𝑄 |
∑
𝑞𝑖∈𝑄

1
|𝑉 |

∑
𝑣 𝑗 ∈𝑉

𝑆(𝑀, 𝑝, 𝜙, 𝑞𝑖 , 𝑣 𝑗 ).

𝑆(𝑀, 𝑝, 𝜙, 𝑞𝑖 , 𝑣 𝑗 )は次の 2つの方法により算出する。

1. 属性ごとの集団再現度に基づく算出法 (micro)
LLMからある単一の属性の予測を得るシナリオを
考えた算出法である。まず、LLMに観点 𝑣 𝑗 内の属
性 𝑐 ∈ 𝐶 (𝑣 𝑗 ) のペルソナをプロンプティング手法 𝑝

で付与してから、質問 𝑞𝑖について回答を予測させて
分布を得る。これと対象の属性 𝑐に対する実際の回
答分布 𝐻𝑐 との類似度を計算し、カテゴリ内での実
際の人口割合 𝑤𝑐 (

∑
𝑤𝑐 = 1) で重み付けして平均を

取る。分布間の類似度を sim(· ∥ ·) と表すとすると、
micro集計によるスコアは以下で表される。∑
𝑐∈𝐶 (𝑣𝑗 )

𝑤𝑐

[
sim

(
𝐻𝑐 (𝑞𝑖) ∥𝑀 (𝑞𝑖 |𝑝𝑐; 𝜙)

)
−sim

(
𝐻𝑐 (𝑞𝑖) ∥𝑀 (𝑞𝑖 ; 𝜙)

) ]
2. 集団全体の再現度に基づく算出法 (macro)
各人口属性に対する予測を観点内で統合し、回答集
団全体の回答を予測するシナリオを考えた算出法で
ある。まず、観点 𝑣 𝑗 内の属性 𝑐 ∈ 𝐶 (𝑣 𝑗 ) のペルソナ
を LLMに付与して予測分布を得る。各属性 𝑐 に対
する予測分布を実際の人口割合 𝑤𝑐 の重みで統合し

てから、実際の回答分布と比較する。Microと同様
の記法により、macro集計でのスコアは以下で表さ
れる。

sim
(
𝐻 (𝑞𝑖) ∥

∑
𝑐∈𝐶 (𝑣𝑗 )

𝑤𝑐 ·𝑀 (𝑞 | 𝑝𝑐; 𝜙)
)
−sim

(
𝐻 (𝑞𝑖) ∥𝑀 (𝑞𝑖; 𝜙)

)
2.2 RQに対応するスコア比較

RQに則した実験設定のもとで最終スコアを計算
し評価することで、特定の実験設定の差異に対して
各再現手法が頑健であるかを検証する。RQ1に対し
ては、LLMが異なる実験設定を考慮して、各再現手
法を複数の LLMそれぞれに適用し、特定の社会調
査での回答を予測することで、1つの実験設定に対
応する 𝑆final を求める。RQ2, 3では、社会調査の内
容や入力言語が異なる設定を考慮する。そのため、
異なる調査データそれぞれを各再現手法を適用した
複数の LLMで予測し、LLMごとに得られる 𝑆finalを
平均して、1つの実験設定に対するスコアを得る。

3 実験設定
本研究で検証対象となる再現手法を構成するプロ
ンプティング手法および分布の抽出手法、ならびに
変動させる実験条件となる LLMと社会調査データ
について説明する。

3.1 再現手法の構成
本研究では、プロンプティング手法 3種と、LLM
からの分布の抽出手法 2種の組み合わせ、計 6種の
再現手法を検証する。
プロンプティング手法は、Lutzら [10]や Santurkar
ら [11]をもとに、ユーザとの対話中で対象属性を呈
示する Interview (I)、対象属性の平均的な回答分布
を直接指示するObjective (O)、LLMが対象の属性を
持つことを明示する Subjective (S)の 3種を採用す
る2）。
分布の取得手法については、モデルの出力確率
から次単語確率を取得する LogProb (L) と、構造
化テキストで各選択肢の回答割合を生成させる
Verbalized (V)の 2つを採用する。ただし、LogProb
での抽出に際しては、温度定数はデフォルト値に設
定し、Verbalizedでは、JSON形式の出力を促すため
に指示のプロンプトを追加する3）。

2） それぞれの実験で実際に入力されるプロンプトは、A.1節
を参照のこと。

3） 実際のプロンプトは、A.2節を参照のこと。
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図 1 各再現手法によって各モデルでWVS英語での回答を予測したときのスコア。左が micro、右が macroによる算出。

3.2 使用モデルと調査データ
LLM LLM については、既存研究で用いられて

いたローカルモデルのシリーズから、Llama-3.1 8B
Instruct [12]、OLMo-2-1127 7B Instruct [13]、Qwen3
8B [14]、Gemma-3 12B IT [15]を選定する。
社会調査データ 再現対象とする調査データは、

異なる内容のものと、同じ内容で異なる対象国のも
のを選ぶ。本研究では、66の国と地域にて価値観に
対する質問を行ったWorld Value Survey [16]第 7波
のうち後述する対象国のデータ（以下、WVS）、アメ
リカの社会調査 OpinionQA [11]の Disagreement 500
サブセット（以下、OQA）、およびスマートニュー
スメディア研究所が日本人 1,902名を対象に行った
無作為抽出世論調査「スマートニュース・メディア
価値観全国調査（SMPP 調査）」の第 1 回調査（以
下、SMPP調査）を用いる。
なお、各実験では、実用での社会調査の再現を想

定して、各調査言語での入力のみによって、対象国
の分布予測を誘導する。そのため、特にWVSにつ
いては、特定の言語の母語話者が人口の大半を占め
る国として、アメリカ (USA)・ドイツ (DEU)・中国
(CHN)・韓国 (KOR)・日本 (JPN) を選定した。それ
ぞれ言語は、英語・ドイツ語・中国語・韓国語・日
本語が対応する。また、本研究で人口属性を規定す
る観点に含まれる属性について、性別は男性/女性
の 2属性、イデオロギーは左派/中道派/右派の 3属
性、年齢は 30歳未満/30歳以上 50歳未満/50歳以上
65歳未満/65歳以上の 4属性とする。
この設定のもと、RQ1に対してはWVSの英語版

を用いて各再現手法の異なる LLM に対する頑健
性を検証する。RQ2 に対しては、WVS の各国版、
OQA、SMPP調査の回答予測によりスコアを算出し

て、各再現手法の異なる社会調査に対する頑健性を
検証する。RQ3に対しては、WVSの英語版以外の
回答分布を英語での予測分布と比較したスコアを算
出し、異なる入力言語に対する各再現手法の頑健性
を検証する。

4 検証結果
4.1 LLMの差異に対する頑健性 (RQ1)

異なる LLM に対する頑健性に対応する実験
結果を図 1 に示す4）。特定の LLM のみに対して
顕著に効果が現れる再現手法は見られないが、
Objective–Verbalizedの組み合わせでの再現が、どの
LLM に対しても安定して正のスコアを示してい
る。LogProbよりも Verbalizedが優れるという結果
は Meisterらの研究 [6]と一致する。一方 Lutzらの
研究 [10] で述べられていた Interview の優位性は
確認できなかった。既存研究でも使用例が少ない
Interview–Verbalized は一貫して負のスコアが見ら
れた。
また、micro 集計ではスコアが負になる手法で
あっても、macro集計では正に転じる傾向が確認で
きる。この結果は、特定の属性集団の再現よりも回
答集団全体の再現の方が容易であるとした Huら [7]
の知見とも整合する。

4.2 データの差異に対する頑健性 (RQ2)

異なる社会調査データに対応する実験結果を図 2
に示す。同じ内容で対象国が異なる調査結果につい
て、各国のWVSを再現したときのスコアを見ると、
Objectiveによる予測で正のスコアが並ぶものの、そ

4） 以降、図中の 𝑝 の値は、各スコアの符号を無作為に入れ
替えた順列検定（試行回数 105）による両側 𝑝値を表す。
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図 2 各再現手法によって各社会調査の回答を予測したときのスコア。左は micro集計、右は macro集計によるもの。

の大きさは再現対象の国ごとに異なっており、他の
手法では、国ごとに正負が入れ替わっている。この
結果は、各再現手法が異なる対象国に対して十分に
頑健でないことを意味する。
異なる内容の社会調査については、まず、OQAと

WVS（アメリカ）での micro集計によるスコアに着
目すると、各手法が異なるデータで似た傾向を示し
ている。その一方で、WVS（日本）と SMPP調査で
はスコアの正負が入れ替わる手法が見られる。再現
対象の国によって、調査にわたっても一貫したスコ
アが得られるものと、そうでないものがあり、異な
る内容の社会調査に対する頑健性は、対象国によっ
ては限定的であることを示唆する結果となった。ま
た、micro集計よりも macro集計の方がスコアが高
くなる傾向は、RQ1に対する結果と同じく、データ
セットにわたっても見られた。

4.3 入力言語の差異に対する頑健性 (RQ3)

入力言語の違いに対する頑健性を検証するため、
アメリカ以外のWVSの回答分布を英語で予測した
場合の macroスコアの結果を図 3に示す5）。言語ご
との 6 つの再現手法に対する平均スコアの変化6）

はドイツ語、中国語、韓国語、日本語の順にそれ
ぞれ 0.017、0.027、0.029、0.020から、0.027、0.018、
0.023、0.023への変化にとどまっており、全体的に
入力言語の変化による性能の差は確認できない。こ
のことから、入力言語の差異に対しては頑健である
と言える。この結果は、ペルソナを付与せずに入力
言語のみを変えることでは出力が大きく変化しない
という Santurkarら [11]の知見と整合する。

5） Micro集計については、B節を参照のこと
6） 図 2の右図の 3から 6カラム目が対応する結果である。
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図 3 RQ3: アメリカ以外の WVSの回答分布を英語での
予測と比較したときの macroスコア。

5 おわりに
本研究では、LLMを用いた社会調査再現の頑健
性を検証するため、プロンプティングおよび分布抽
出手法の組み合わせが、モデルやデータ、入力言
語の差異に対して頑健であるかを検証した。4種の
LLMと 7種のデータセットを用いた検証の結果、プ
ロンプティング手法として対象属性の回答予測を指
示する Objective、分布抽出手法として構造化テキス
トで出力させる Verbalizedを組み合わせた再現手法
は、LLM 間の差異、データ間の差異に対して比較
的頑健であったものの、再現手法によっては一部の
LLMやデータに対してペルソナ付与の効果がまっ
たく確認できなかった。一方、入力言語の変化によ
るペルソナ付与の効果に差異は見られなかったこと
から、入力言語の変化には比較的頑健であることが
分かった。今後の課題としては、クローズドモデル
を含むサイズの大きい LLMを用いた検証、調査時
期の違いの考慮、人口属性の組み合わせの考慮など
が挙げられる。
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A プロンプト
本研究で考慮した 3種のプロンプティングおよび

Verbalized による分布取得に際する指示について、
実際に LLMへ入力したプロンプトを示す。

A.1 各種ペルソナプロンプティング
実際の社会調査の質問と選択肢を入力する前に、

各手法で異なるプロンプトを入力する。以下では、
男性のペルソナを付与して日本語の社会調査の回
答予測を得る場合のプロンプトを示す。なお、ペ
ルソナプロンプティングに続く質問と選択肢は、
Interviewの Userロールと同じ形式で入力される。

表 2 Interview� �
User: あなたの性別は？
(1) 男性
(2) 女性
Assistant: 回答: (1)� �

表 3 Objective� �
System: 性別は男性の平均的な回答を出力してくだ
さい。� �

表 4 Subjective� �
System: あなたは男性です。� �

A.2 Verbalizedでの指示
Huら [7]で LLMに与えた指示を、Gemini 3で各

言語へ翻訳したものを利用した。この指示は System
ロールにペルソナプロンプティングを入れる場
合、その前に入力される。以下ではその日本語版を
示す。� �
回答を JSON形式で出力してください。
以下のルールを遵守してください。
1. 0から 100までの整数を使用してください
2. 各選択肢の合計が 100になるようにしてください
3. %を含めないでください
4. 以 下 の JSON 形 式 を 使 用 し て く だ さ
い: {"1": X, "2": X, "3": X, "4": X}

5. 最終回答のみを出力してください。説明文や途中
経過は出力しないでください。
X は予測値に置き換えてください。� �

B RQ3のmicro集計によるスコア
図 4に、図 3の左図に対応する、microによる集
計結果を示す。Objective–Verbalizedの組み合わせに
対しては安定して正のスコアが得られたが、調査対
象国の主要言語を使った場合の結果と比較すると、
図 3と同様、全体として性能に大きな差は確認でき
ない。
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図 4 RQ3: アメリカ以外の WVSの回答分布を英語での
予測と比較したときの microスコア。“𝑝 =”に続く値は、
各質問に対するスコアの符号を無作為に入れ替えた順列
検定による両側 𝑝値。“±”に続く値はスコアの標準偏差。
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