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概要 

本研究では, 大規模言語モデルの言語処理能力の

検証を目的とし, 大規模言語モデルが日本語の独特

の文化的背景や言語構造を適切に理解し処理するこ

とができるかを明らかにするため，言語モデルが文

中の非明示的な情報や隠された意味を理解し，それ

を基に推論する能力を有しているか検証するための

データセットを構築する．本データセットを用いて, 

言語モデルがどの程度日本語文のニュアンスや文脈

を適切に捉えることができるのかを検証した. 

1はじめに 

近年，人工知能技術のブレイクスルーにより自然

言語処理技術は目覚ましい発展を遂げている. この

分野での飛躍的な発展はコンピュータが人間の言語

をより深くより正確に理解し，それを基に適切な応

答を生成する能力の向上を示している. この動向の

中心には，OpenAI 社による大規模言語モデルである

ChatGPT が存在し，その卓越した性能は注目を集め

ている.  

しかしながら，大規模言語モデルの言語処理能力

の検証においては，英語文における検証や評価の報

告は数多く行われている一方，日本語における評価

は英語と比較して少ないという現状がある[1]. 日本

語は独特の文化的背景や言語構造を持ち，これらの

要素が言語処理において重要な役割を果たしている. 

英語とは異なる日本語のニュアンスや文脈を正確に

捉えるための検証や研究は極めて重要であると言え，

とりわけ文中の非明示的な情報や隠された意味を理

解し，それを基に推論する能力に関する研究は限定

的である. 大規模言語モデル ChatGPT が，文中の非

明示的な情報や意図をどの程度正確に理解し, 適切

 
i https://github.com/mrbte/honne_tatemae 

に処理できるのかという点について, 「本音と建前」

に焦点を当てたデータセットを用いて検証する. 

2関連研究 

言語モデルの一般的な日本語理解能力を測る研究

としては, 栗原[1]らの研究が挙げられる. この研

究では, 文章分類タスク, 文ペア分類タスク, QA

タスクから構成される言語理解ベンチマーク

JGLUE を構築しており, QA タスク以外においては

人間のスコアよりも高いスコアを記録する言語モデ

ルが存在することが示唆された. 

一方, 言語モデルの日本語における常識推論能力

を検証する研究としては, 竹下[2]らの研究が挙げ

られる. 文化相対性を考慮した英語圏以外の常識道

徳を反映した, 常識道徳の理解度評価用の日本語デ

ータセット JCommonsenseMorality を構築した. こ

の研究によって, 他の類似したベンチマークと比較

して, より困難な常識理解を必要とすることが示唆

された. 

3 データセット構築手法 

本研究では,日本において「本音と建前」として

扱われる習慣を焦点とし, 大規模言語モデルが日本

語文中の非明示的な情報や背後の意図をどれだけ的

確に捉えられるのか,またその推論能力の限界や強

みを明らかにするための手法を提案し，検証を行う

ことを目的とする.  

本実験では，「本音と建前」を軸としたシナリオ

を複数用意し,それを基に「本音と建前」に関する

日本語の読解問題 50 問からなるデータセットiを構

築する. そして, 作成した問題を大規模言語モデル

に入力し, 回答を記録して分析を行う. 

本実験で作成した読解問題は 4 択の選択式問題お
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よび自由記述問題であり, 問題文は以下の 4 つの部

分で構成される. 

1. 以下に続く文章が日本の「本音と建前」文化を

表すものであることに関する説明文 

2. 各エピソードの前提となる説明文 

3. 建前の形で表現される言葉に関する文  

4. 隠された本音によってもたらされた結果を示

す文  

選択肢式問題における選択肢は以下の 4 つの構成

とする. 

1. 建前の文を肯定した文 

2. 建前の文を否定した文 

3. 本音を的確に表した文 

4. 本音にやや近いが最も的確に表しているとは

いえない文 

上述の問題構成および選択肢の作成ルールに基づ

いて作成した選択肢式の問題例を図 1 に示す. また, 

自由記述の問題例を図 2 に示す. 

 

図 1 選択肢式の問題例 

 

 

 

図 2 自由記述の問題例 

4 実験設定 

 本実験のテスト対象となる言語モデルは OpenAI

社の大規模言語モデルである GPT-4 および GPT-3.5 

Turbo である. 選択肢式問題における選択肢の 1 か

ら 4 の並び順は全ての問題で昇順であるが, 一つの

問題につき新しいセッションを生成して問題の入力

を行っているため, ある問題への回答が前の問題の

情報によって影響を受けることはない. 評価実験は, 

2023 年 11 月時点で利用可能な最新のモデルを API

経由で用いて実施した.  

4.1 問題の入力条件 

 大規模言語モデルのバージョンによる回答の違

い,そして問題入力時の指示, すなわちプロンプト

エンジニアリング手法[3][4]による回答の違いを検

証するため, 言語モデルのバージョンおよび入力方

法によって回答を分けて記録する. 問題の入力方法

を表 1 に示す. テストは一つのモデルにつき入力方

法ごとに 5 回ずつ実行し, 回答を記録する. 
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表 1 問題の入力方法 

入力方法 説明 

Zero-

Shot(normal) 

作成した選択式問題をそのま

ま入力する 

Few-Shot 例題とその解答を複数提示し

た後に問題を入力する 

Zero-Shot CoT 「ステップバイステップで考

えてみましょう」という指示

を与え段階的に推論するよう

に促す 

Self-Consistency 例題と解答、およびその解説

を複数提示した後に問題を入

力する 

本音と建前の説

明文なし 

問題文が日本の「本音と建

前」文化を表すものであると

いう説明文を省く 

自由記述 問題に選択肢を含めず回答を

自由に記述させる 

4.2 評価項目 

言語モデルの回答における評価項目は, 選択肢式

問題では問題の正解率に加え, 表 4 中の(P), (Q)の 2

つの項目を評価する. 選択肢式問題における評価対

象は表 1 中の Zero-Shot とする. 

 自由記述問題における回答の評価は, 表 5 中の(R), 

(S), (T)の 3 つの項目を評価する. 

4.3 結果 

 言語モデルの選択肢式問題における正解率を表 3

に示す.  

表 3 選択肢式問題における正解率 

 正解率(%) 

入力方法/モデル GPT-3.5 

Turbo 

GPT-4 

Zero-Shot 44.8 59.2 

Few-Shot 32.4 57.2 

Zero-Shot CoT 41.2 58.8 

Self-Consistency 44.4 72.4 

本音と建前の情報なし 40.0 58.4 

選択肢式問題における 2 つの評価項目の結果を表

4 に示す. 

 

表 4 選択肢式問題における 2 つの評価項目 

 評価(%) 

評価項目/モデル GPT-3.5 

Turbo 

GPT-4 

言語モデルの回答が本音の

存在を見抜いている,または

その言及があるかどうか(P) 

76.0 94.0 

回答に整合性があるかどう

か(Q) 

99.6 100.0 

自由記述問題における 3 つの評価項目の結果を表

5 に示す. 

表 5 自由記述問題における 3 つの評価項目 

 評価(%) 

評価項目/モデル GPT-3.5 

Turbo 

GPT-4 

回答に整合性があるかどう

か(R) 

100.0 100.0 

回答が選択肢式問題におけ

る正解の選択肢の内容と一

致しているかどうか(S) 

42.0 74.0 

回答が選択肢式問題におけ

る正解の選択肢の内容とは

一致しないが, 一定以上の

水準で正解に近い, または

現実的な推論ができている

かどうか(T) 

48.0 26.0 

表 3 から, 入力方法によらず GPT-3.5 Turbo より

GPT-4 の方が高い平均正解率を記録している. 一方, 

各モデルの入力方法ごとの平均正解率の変化に着目

すると, GPT-3.5 Turbo では問題入力時に回答につい

ての指示を与えた全ての場合で平均正解率が減少し

ている. GPT-4 では入力方法として Self-Consistency

を採用した場合に平均正解率が大きく上昇してお

り, それ以外の 3 つの入力方法では Zero-Shot の場

合と平均正解率に大きな差はない. 

 表 4 から, 評価項目(P)において GPT-4 は GPT-3.5 

Turbo に比べ 124%程度の数値を記録している. (Q)で

は, GPT-3.5 Turbo で 0.996, GPT-4 で 1.000 とほぼ 1

に近い数値である. 

 表 5 から, (R)において GPT-3.5 Turbo と GPT-4 の

両方で 1.000 を記録している. 一方, (S)においては

GPT-3.5 Turbo で 0.420, GPT-4 で 0.740 となり, GPT-

4 は GPT-3.5 Turbo に比べ 76%程度高い数値となっ

ている. (T)においては, GPT-3.5 Turbo で 0.480, GPT-
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4 で 0.260 となっており, それぞれのモデルで(S)と

(T)の数値を加算した合計値は GPT-3.5 Turbo で

0.900, GPT-4 で 1.000 である. 

 以上の結果から, 選択肢式問題と自由記述問題の

2 つの出題方法にかかわらず , GPT-4 は GPT-3.5 

Turbo に比べ, より正解に近い, すなわち非明示的

な情報や意図を適切に推測し処理していることが示

唆された. 一方で, 出題方法間のモデルごとの回答

に着目すると, 表 4中の(P)と, 表 5中の(S)と(T)の合

計値との比較から, それぞれのモデルにおいて選択

肢式問題として出題した場合より自由記述問題とし

て出題した場合の方がより適当な推測を行うことが

できる傾向があることが示唆された. 

5 おわりに 

 本論文では, 言語モデルが文中の非明示的な情報

や隠された意味を理解し，それを基に推論する能力

を有しているか検証するためのデータセットを構築

した. 今後は言語モデルの言語処理能力を評価する

ためのベンチマークとして, より複雑で高度な言語

処理能力を必要とするデータセットの構築を進めて

いく予定である. 
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