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概要
人間は社会的インタラクションにおいて、敬意や

その表現である丁寧さに敏感である。例えば、丁寧
な要求は、より高い協力意欲と目的の達成を促す傾
向がある。一方で、無礼な言葉遣いは反感や敵意を
引き起こし、それに対する応答や対応の質を低下さ
せる可能性がある。本研究では、プロンプトの丁寧
さが大規模言語モデルの性能に及ぼす影響を調査す
る。英語、中国語、日本語における言語理解ベンチ
マークで評価を行う。評価結果から、無礼なプロン
プトを使用すると性能が低下する可能性が高い一方
で、極端に礼儀正しく遠慮深い言葉遣いが必ずしも
より良い結果をもたらすわけではないことがわかっ
た。これらの結果は、大規模言語モデルが人間の行
動をある程度反映していることを示唆している。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は、推論、質問応答など
多くのタスクで顕著な性能を示し、実応用において
重要な役割を果たしている。LLMへの入力はプロ
ンプトと呼ばれ、LLMが情報を処理し、適切な応答
を生成するための重要な起点である。

LLMの振る舞いや生成結果は様々な要因によっ
て大幅に変わり、性能に大きな影響を与える。本研
究は、プロンプトの表現の丁寧さという、LLMの性
能に影響を与えうる要因の一つを調査する。人間の
社会的インタラクションにおいて、敬意やその表現
である丁寧さは基本的なエチケットであり、我々の
言語に反映されている。しかし、丁寧さは文化や言
語によって表現が異なる場合がある。例えば英語、
中国語、日本語における丁寧さの表現や程度は大き
く異なる。そのため、同じ丁寧さレベルでも、LLM
の性能は言語によって異なる可能性がある。
本研究は、無礼なプロンプトが LLMの性能を低
下させる可能性があるという仮説を立てる。性能の

低下には、生成結果が十分に正確でない場合や情報
の省略などが含まれる。また、性能における最適な
丁寧さレベルは言語によって異なり、その文化的背
景と強く関連しているという仮説も立てる。これら
の仮説を検証するために、英語、中国語、日本語に
おいて、丁寧さが高いものから低いものまで 8つの
プロンプトを設計し、マルチタスク言語理解ベンチ
マークにおいて評価する。
本研究の主な貢献は次の 2点である。

LLMは人間の承認欲求を反映している: LLMはあ
る程度人間の承認欲求、つまり尊敬されたいという
欲求を反映しているが、極端な敬意が必ずしも優れ
ているわけではないことが分かった。この発見は、
LLMの振る舞いと人間の社会的エチケット [1]の深
い関係を明らかにした。
日本語マルチタスク言語理解ベンチマークの構築:
日本語における評価のために、英語のマルチタスク
言語理解ベンチマークMMLU [2]を翻訳するととも
に、日本の文化に関するタスクを追加することに
よって、日本語 MMLU (JMMLU)を構築した。これ
は、日本語における LLMの新たなベンチマークに
なりうる。

2 関連研究
2.1 丁寧さ
人間はコミュニケーションにおいて敬意の度合い
や言葉の丁寧さに敏感である [2]。敬意は、他者へ
の尊重であり、この敬意は言葉遣いを通じて表現さ
れる [3]。丁寧さは、相手の面子への配慮と敬意の
表現である [4]。例えば、丁寧な要請に人々は協力
する可能性が高い。一方で、無礼な言葉は嫌悪感の
原因となる。
敬意は様々な言語で異なる形で表現される [5]。
英語では、相手の面子を配慮するほか、権利を認め
つつも譲歩を期待することや、礼儀正しい言葉遣い
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も敬意の表現方法である [6]。一方、命令、侮辱的な
表現や他人の権利の無視は無礼な表現である。
日本語には敬語という礼儀用語があり [7, 8]、尊

敬語、謙譲語および丁寧語がある。日本語における
礼儀の基本構造は英語と似ている [7]が、その使用
に敬意の表現レベルの解釈に関して顕著な違いがあ
る [9, 10]。中国語の尊敬表現は英語に似ているが、
日本語に似た表現もある [11]。しかし、社会変化に
よってこれらの表現の使用が減少している [12, 13]。

2.2 LLMとプロンプトエンジニアリング
近年、LLMの規模はますます大きくなり、その高

度なパターン認識能力が向上している。これらは多
くのベンチマークにおいて人間に近い性能を示して
いる。また、Cao [14]らの研究により、LLMは人間
の文化とある程度整合し、人間のコミュニケーショ
ンの特性を反映していることを示唆されている。し
かし、LLMはプロンプトに対する敏感性や脆弱性な
どいくつかの問題を抱えている。特にプロンプトの
わずかな変更が生成結果に大きな違いをもたらし、
その性能を変化させることが知られている [15]。
そこで、プロンプトを調整することによってより

良い生成結果を得るためのプロンプトエンジニアリ
ングが登場した [16]。実際は各状況に応じたプロン
プトを設計し、多くの実験を通じて検証する必要が
ある。自動プロンプト生成技術 [17]は存在するが、
API経由で提供される LLMでは、通常、勾配へのア
クセスが制限されているため、このような手法の適
用には制約がある。このため、現状ではプロンプト
エンジニアリングは主に人手で行われている。

2.3 LLMの評価
LLMのベンチマークには、言語理解能力を測る

GLUE [18]やその日本語版の JGLUE [19]など多くの
ものが存在している。しかし、LLM の性能が向上
すると、単純なベンチマークでは LLMの能力を適
切に測定できないことが多い。最近の LLMの評価
においては、マルチタスク言語理解ベンチマーク
MMLU [2]のように人間の応用シナリオとの合致度
が高い試験から抽出されたものの採用が増えてい
る。MMLUは、法律、医学、物理学など幅広い領域
にまたがる 57個のタスク、計 17,844問の 4択問題
で構成されている。しかし、日本語においてこのよ
うなベンチマークは存在せず、日本語における LLM
評価の課題となっている。

3 JMMLUの構築
日本語における LLM評価ベンチマークを拡充し、
本研究における評価で用いるために、日本語マルチ
タスク言語理解ベンチマーク (JMMLU)を構築する。
英語の MMLUを翻訳するとともに、日本の文化に
関するタスクを追加する。

MMLUの 57タスクのそれぞれから最大 150問を
選択し、まず日本語に機械翻訳する。次に、翻訳者
が機械翻訳結果を確認することによって、翻訳しに
くい、もしくは、日本の文化と無関係または矛盾す
る問題やタスクを削除した。残りの問題については
自然な日本語になるように修正した。一方、追加し
たタスクは、欧米視点の MMLUにない公民、日本
史などの学校教科に基づく問題 [20, 21]である。
最終的に JMMLUは 56タスクからなる。なお、こ
こにおけるタスクは科目と同義である。タスクの一
覧を付録 Aに示す。各タスクの問題数は 95問から
150問の範囲となり、合計 7,567問となった。

4 実験設定
本研究では、プロンプトの丁寧さの違いに応じ
て、マルチタスク言語理解ベンチマークにおける
LLMの性能を評価する。
言語 言語によって文化が異なり、また丁寧さと
敬意の理解や定義も異なるため、英語、中国語、日
本語の 3言語について評価する。

LLM 各言語の LLM については、多言語対応
の GPT-3.5-Turbo (以下 GPT-3.5)と GPT-4に加え、各
言語に特化したモデルとして、英語では Llama-2-
70b-chat1）(以下 Llama2-70B)、中国語では ChatGLM3-
6B [22, 23]、日本語では Swallow-70b-instruct-hf2）(以
下 Swallow-70B)を用いる。
プロンプトの設計 各言語において、丁寧さが異
なる 8種類のプロンプトをそれぞれの言語の母語話
者もしくは同レベルの言語能力を持つ者によって設
計した。さらに、各言語の母語話者対象のアンケー
ト調査を実施し、丁寧さを評価しランク付けした。
日本語の 8種類のプロンプトを表 1に示す。レベル
8が最も丁寧であり、レベル 1が最も無礼である。
ベンチマークと評価方法 評価対象のベンチマー
クとして、英語評価には MMLU、中国語評価には
C-Eval [24]、日本語評価には JMMLU を使用する。

1） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-70b-chat
2） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Swallow-70b-instruct-hf
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表 1 日本語プロンプト
丁寧さ プロンプト

8 次の質問にお答えいただけませんか？選択肢の番号で回答をよろしくお願いいたしま
す。理由は不要でございます。

7 次の質問にお答えいただけますか。ただし選択肢の番号で回答し、理由は不要です。
6 次の質問にお答えください。ただし選択肢の番号のみで回答し、理由は不要です。
5 次の質問に答えてください。ただし選択肢の番号のみで答え、理由は不要です。
4 次の質問に答えて。ただし選択肢の番号のみで答え、理由は不要。
3 次の質問に答えよ。選択肢の番号のみで答え、理由は不要である。
2 次の質問に答えろ。選択肢の番号だけで答え、理由は書くな。
1 次の質問に答えろこの野郎。お前が答えられるのは選択肢の番号だけ。理由を書いた

らどうなるかわかるよな。

各実験では、GPT-3.5と GPT-4の API利用における
コスト削減のため、それぞれのタスク (科目) から
最大 100件のテストデータを選択した。各言語で評
価に用いる問題数は、MMLUは 5,700件、C-Evalは
5,200件、JMMLUは 5,591件である。C-Evalのテス
トデータは正解が非公開のため、採点は C-Evalベン
チマークツールを使用する。このツールによる採点
において、テストセットの一部分のみを用いている
ため、満点は 100点ではない。
評価方法は HELM [25] の実装を参考にした。

HELMは生成文の一番目のトークンのみを使用して
評価するため、LLMが最初に正解の選択肢番号を
答えなければ不正解になる。本研究では HELM と
異なり、生成文のどこかに正解の選択肢番号が含ま
れる場合に正解とみなす。モデルが回答を拒否する
などの場合は不正解として扱う。

5 結果と考察
各言語及び丁寧さレベルにおける平均点を表 2に

示す。さらに、丁寧さレベルの比較のために、丁寧
さレベルの全ペアについて t検定を実施した。t検
定の p値は以下の基準で図 1に示す。

• タイル色：緑のタイルは、y軸のプロンプトの
丁寧さレベルが x軸のものより統計的に有意に
良く、赤のタイルはその逆を示す。

• 色の強度：log(p)の大きさに対応しており、統
計的有意性を示している。色がついたものは棄
却水準の 0.05を超えている。

5.1 英語
表 2によると、GPT-3.5は丁寧さレベル 8で最も

高い 60.02に達した。図 1の上段において、レベル

図 1 3言語のベンチマークの t検定結果

8はレベル 3以外のレベルより有意に優れているこ
とを示している。丁寧さのレベルが下がるにつれて
スコアは徐々に下がるが、その差は有意ではない。
レベル 3でも、59.44で良好な水準を維持し、レベ
ル 8以外のレベルより優れている。丁寧さが最も低
いレベル 1の場合は 51.93まで低下し、他のレベル
よりも有意に低い。

GPT-4のスコアは変動するが、比較的安定してい
る。レベル 4において最も高く、レベル 3において
最も低い。レベル 1のスコアの値はそれ程低くはな
いが、ヒートマップから、より丁寧なプロンプトよ
り有意に低いことがわかる。図 1には全体的に濃い
タイルがなく、性能の安定性を示している。高度な
モデルにおいて、プロンプトの丁寧さはモデルの性
能に影響を与えにくい可能性がある。

Llama2-70Bは最も顕著な変動を示し、そのスコア
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表 2 3言語のベンチマークにおけるスコア
MMLU C-Eval JMMLU

丁寧さ GPT-3.5 GPT-4 Llama2-70B GPT-3.5 GPT-4 ChatGLM3 GPT-3.5 GPT-4 Swallow-70B
8 60.02 75.82 55.11 20.85 29.73 20.58 49.96 71.98 38.23
7 58.32 78.74 55.26 23.24 29.79 21.23 49.70 72.34 38.98
6 57.96 78.56 52.23 23.38 30.37 21.54 50.09 72.71 39.30
5 58.07 78.21 50.82 23.41 30.41 20.65 51.09 73.16 38.64
4 57.86 79.09 51.74 23.32 30.60 20.28 50.52 73.63 37.40
3 59.44 73.86 49.02 22.70 30.37 19.56 50.75 72.70 38.45
2 57.14 76.56 51.28 22.52 30.27 19.35 51.98 73.13 38.62
1 51.93 76.47 28.44 19.57 29.90 20.67 44.80 71.23 33.30

は丁寧さレベルにほぼ比例している。高い丁寧さレ
ベルのプロンプトが通常、低いレベルのものより優
れていることがわかり、プロンプトに対する高い感
度を示している。

5.2 中国語
中国語では、英語と同様に、丁寧なプロンプト

を好む傾向を示したが、いくつかの差異があった。
GPT-3.5は丁寧さレベル 1では最低の 19.57で、他の
プロンプトに対して有意に劣ることが分かる。さら
に、低い丁寧さのレベル 3, 2はレベル 7、6、5、4と
比べて有意に劣っている。しかし、レベル 8もスコ
アが低く、20.85であり、レベル 1以外のレベルに
対して有意に劣る。

GPT-4は英語と同様に安定しており、有意な差異
が少なく、丁寧さレベル 8と 7の性能低下を除いて
はほとんど変化がない。GPT-3.5, 4の二つのモデル
が非常に丁寧なプロンプトにおいてスコアが下がる
原因として、中国語の多肢選択肢式の質問を設計す
る際に丁寧なプロンプトを使用しないためモデルが
適切に扱えないことが考えられる。

ChatGLM3は丁寧さレベル 8からレベル 2までは
スコアが減少傾向にあり、この傾向は有意であっ
た。ChatGLM3の主な事前学習言語は中国語である
ため、中国語の丁寧さレベルに対してより敏感であ
ると考えられる。このような傾向は Llama2-70Bに
似ている。しかし、最も無礼な丁寧さレベル 1では
改善し、レベル 3と 2を上回った。この原因は中国
語の固有のニュアンスに関わると考えられる。

5.3 日本語
日本語では、いずれのモデルも丁寧さレベル 1で

有意な性能低下を示したが、英語、中国語における

傾向とは著しく異なる。レベル 1を除き、低いレベ
ルがより良いスコアを得る傾向にあった。

GPT-3.5 において、レベル 5 と 2 が特に高いパ
フォーマンスを示しており、レベル 2が最高スコア
を記録している。GPT-4においては、レベル 6と 5
が優れており、レベル 4が最も高いスコアを達成し
ている。これらのモデルでは、極端に無礼なプロン
プト（レベル 1）を除けば、おおむね良好なスコア
が得られる傾向が見られる。

Swallow-70Bは、レベル 6と 3で他のすべてのレ
ベルを上回る性能を示した。これらのレベルは、プ
ロンプトが日本語の質問や試験で一般的に使用され
る表現であるため、より良い性能を発揮できたと推
測される。

6 おわりに
本研究は日本語マルチタスク言語理解ベンチマー
ク (JMMLU)を構築し、英語、中国語、日本語にお
いてプロンプトの丁寧さが LLMの性能に与える影
響を検証した。検証結果から大きな影響を与えるこ
とが分かり、これは LLMが人間の行動をある程度
反映していることを示唆している。極端に失礼なプ
ロンプトを使用すると、LLMの性能が低下し、不正
確な回答または回答の拒否につながる可能性があ
る。しかし、過度に丁寧なプロンプトが常に良い結
果につながるわけではない。ほとんどの状況では、
適度に丁寧であることが望ましいが、適度さの基準
は言語や文化によって異なる。特に、特定の言語で
訓練されたモデルは、その言語の丁寧さにより敏感
である。これから、LLM 開発とコーパス収集の際
には文化的背景を考慮すべきであると考えられる。
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A JMMLUのタスク
タスク名 件数 タスク名 件数 タスク名 件数 タスク名 件数
マーケティング 150 高校情報科学 99 初等数学 150 法理学 107
ウイルス学 150 高校数学 150 世界史 150 ビジネス倫理 98
コンピュータセキュリティ 99 高校心理学 150 世界事実 97 専門心理学 150
セクシュアリティ 130 高校生物学 148 世界宗教 147 専門医学 150
セキュリティ研究 150 高校統計学 150 先史学 150 専門会計 150
医学遺伝学 99 高校地理 150 大学医学 150 雑学 150
栄養学 149 高校マクロ経済学 150 大学物理 101 熟語 150
解剖学 132 高校ミクロ経済学 150 大学生物学 143 抽象代数 99
機械学習 111 高校ヨーロッパ史 150 大学情報科学 99 日本史 150
形式論理 125 公共関係 109 大学数学 99 日本地理 150
経営学 102 公民 150 大学化学 99 人間の老化 150
計量経済学 113 国際法 120 電気工学 144 倫理的議論 150
高校化学 150 概念物理学 150 天文学 148 臨床知識 150
高校物理 150 社会学 150 哲学 150 論理学 150

B 英語と中国語のプロンプト
表 3 英語プロンプト

丁寧さ プロンプト
8 Could you please answer the question below? Please feel free to provide the number of the answer, and you

don’t need to provide any reasons.
7 Could you please answer the question below? Only have to provide the number of the answer, you don’t have

to provide any reasons.
6 Can you please answer the question down below. Please provide the number of the answer only. No need for

any reasons.
5 Please answer the question down below. Please give the number of the answer only without reasons.
4 Answer the question down below. Giving the number of the answer only. Do not give reasons.
3 You are required to answer the question down below. You must follow the order and provide the number of

the answer. You cannot give any reasons.
2 You answer the question down below. You only give the number of the answer. Never give reasons.
1 Answer these question you scum bag! The only answer you can give is by saying the number of the answer.

And you know what will happen if I see any reasons.

表 4 中国語プロンプト
丁寧さ プロンプト

8
7
6
5
4
3
2
1

可否请您回答以下问题呢？您可以只给出选项的编号。您无需给出理由。
可否请您回答以下问题呢？您只需给出选项的编号，无需给出理由。
请您回答以下问题。请您只给出选项的编号，不必给出理由。
请回答以下问题。请只给出选项的编号，不要给出理由。
回答以下问题。只给出选项的编号，不要给出理由。
现要求你回答以下问题。要求只给出选项的编号，不得给出理由。
你给我回答以下问题。只准你给出选项的编号，别让我看见理由。
给老子回答以下问题。只准你给出选项的编号，让我看见理由你就死定了。
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