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概要
大規模言語モデル（LLM）は自然言語処理で高い

性能を示す一方，多様な文化的背景への対応には課
題がある．本研究では，日本語コーパスで学習さ
れた LLMを活用することで，日本文化知識データ
ベース NINJAを構築した．NINJAは，既存の文化知
識データベース MANGOが持つ日本文化に関する
データと同数の 4,597件生成し比較した結果，デー
タの多様性を示す指標である Self-BLUEが 0.787か
ら 0.350 に改善した．さらに，日本の文化的背景
への理解が必要な常識道徳推論タスクに対して，
NINJAを外部情報として組み込んだ RAG（Retrieval
Augmented Generation）システムを構築し，日本文化
に即した推論における有用性を検証した．

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

は急速に発展を遂げ，自然言語処理のさまざまな応
用分野で優れた性能を示している．しかし，多様な
文化的背景や価値観に即した応答を生成する能力に
ついては，いまだ多くの課題がある [1, 2, 3, 4]．特
に OpenAIの GPTモデルは，主に英語を中心とした
コーパスで学習され，さらにアノテーターの価値観
や社会文化の影響を受けることから，特定の文化や
社会的文脈に偏る可能性が指摘されている [5, 6]．
こうした課題に対処するため，文化的な違いを単一
のモデルに組み込み，多文化への対応を目指す取り
組みが進められている一方で，各地域固有の文化や
価値観に焦点を当てたモデルやデータの開発も行わ
れている [7, 8, 9]．
日本においては，日本特有の常識や倫理観を言

語モデルに反映させるための初の日本語常識道徳
データセット JCommonsenseMorality（JCM）が構築
され [9]，それを用いた日本特化型モデルの開発が
検討されてきた [10, 11]．しかし，JCMでは日本の
文化を網羅するには限界があり，より広範かつ多様

な常識や文化的背景をカバーするためには，さらに
豊富なデータリソースの整備が求められる．
一方，人工知能分野において，人間の日常的な
常識的知識（Commonsense Knowledge; CSK）を収集
する研究は，長い歴史を持つ [12, 13, 14]．これら
の研究の多くは，全世界共通の概念や文化に依存
しない知識を扱ってきたが，近年では文化的背景
を考慮した文化的常識知識（Cultural Commonsense
Knowledge; CCSK）に焦点を当てた取り組みも進展
している [15, 16, 17]．Nguyenら [17]は，LLMを用
いて，さまざまな言語圏から幅広い CCSK を収集
する MANGOという手法とデータベースを提案し
た．MANGOは，11K個の文化クラスターに対応し
た 167K個の CCSKを収集しており，幅広い文化に
対応したデータを大規模に収集できるという高い汎
用性を持つ一方で，主に英語データで学習されたモ
デルである GPT-3.5 Turboを使用しているため，各
文化における網羅性には疑問が残る．特定の文化や
社会背景をより深く捉えるには，対象とする地域に
対応した言語で学習されたモデルから CCSKを収集
する必要があると考えられる．
本研究では，日本語コーパスで学習された LLM
を活用し，日本特有の文化的知識を収集した日本
文化知識データベース NINJA（kNowledge dIstillation
for Natural language processing - JApanese） を構築し
た．NINJA では，既存の CCSK データベースの概
念をもとに，日本文化に関する短文を先行研究の
MANGOと同数生成を行い，CCSKの生成に使用す
るモデルの違いが生成データの多様性に与える影
響を調査した．また，NINJA の有用性を検証する
ため，日本の文化的背景への理解が必要なタスク
を対象に，NINJAを外部情報として活用した RAG
（Retrieval Augmented Generation） [18]システムを構
築し，入力テキストに関連する CCSKを考慮して推
論を行い，その推定能を評価した．
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表 1 NINJAの構築手順と生成例
Step1: Extract only Japanese culture from MANGO and translate them into Japanese

MANGO（データ数: 167,396） ***Format: Concept — Culture — Assertion***
・Concept: music, Culture: Japan, Assertion: Japanese music culture combines traditional instruments with modern J-pop and K-pop influences.
・Concept: gift-giving, Culture: Japan, Assertion: Gifts in Japan are commonly given and received with two hands for respect and politeness.
MANGOJAPAN（データ数: 4,597）
・Concept: 音楽, Culture: 日本, Assertion: 日本の音楽文化は、伝統的な楽器と現代的な J-popや K-popの影響が融合している。
・Concept: 贈り物, Culture: 日本, Assertion: 日本では、贈り物は敬意と礼儀のために両手で授受されるのが一般的である。
Step2: Generate assertions based on MANGO’s concepts

NINJA-llmjp13B（データ数: 4,597）
・Concept: 音楽, Culture: 日本, Assertion: 日本における伝統的な楽器の代表的な例として、雅楽で使われる和琴がある。
　　　　　　　　　　　　　　　　　　和琴は十三弦の琴で、優雅な音色が特徴的である。
・Concept: 贈り物, Culture: 日本, Assertion: お中元やお歳暮など、季節ごとに決まった贈答品を贈る習慣がある。

NINJA-swallow8B（データ数: 4,597）
・Concept: 音楽, Culture: 日本, Assertion: 歌舞伎の演目には、伝統的な日本音楽が使われる。
・Concept: 贈り物, Culture: 日本, Assertion: お祝いの席で、紅白の水引で飾ったのし袋に入れて渡す。

2 日本文化知識データベース
本研究では，日本語 LLMを用いて CCSKを生成・

収集し，日本文化知識データベース NINJAを構築
した．NINJAは，先行研究であるMANGOを参考に
しており，指定した概念（Concept）と文化（Culture）
に基づいた文章（Assertion）を生成する．MANGO1）

では GPT-3.5 Turboを用いて CCSKを生成している
が，特定の言語に特化した LLMを活用することで，
より幅広く具体的な文化知識を抽出できると考え
られる．そこで，NINJAでは大規模な日本語コーパ
スで学習された LLMを採用し，MANGOと同数の
データを生成して比較を行い，生成に使用するモデ
ルが CCSKの多様性に与える影響を検証した．

2.1 構築手順
まず，167,396 件の CCSK を含む MANGO から，

Culture が ”Japan” に該当する 4,597 件のデータを
抽出し，その Concept，Assertionをすべて日本語に
翻訳した MANGOJAPAN を作成した．ここでは，言
語間の翻訳を行うライブラリ deep-translator から
GoogleTranslatorを使用した．
次に，MANGOJAPANからConceptを抽出し，それに

関する日本文化の Assertionを日本語 LLMで生成し
た．今回使用した日本語LLMのモデルは，日本語と
英語のデータを重点的に学習し，日本語に特化した
LLMである LLM-jp 13B [19]2）と Llama-3.1-Swallow

1） https://mango.mpi-inf.mpg.de/
2） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct

表 2 データの多様性に対する評価
Self-BLUE↓ distinct-1↑ distinct-2↑

MANGOJAPAN 0.787 0.103 0.428
NINJA-llmjp13B 0.430 0.195 0.763
NINJA-swallow8B 0.350 0.231 0.777

8B3）であり，ハイパーパラメータは Temperatureを
1.0，Top-pを 0.95に設定した．この手法で，各デー
タ 1 件の Assertion を生成し，MANGOJAPAN と同数
の新しいデータを収集した．

2.2 生成データに対する評価
表 1にデータの生成例を示す．Conceptが「音楽」

と「贈り物」の場合，MANGOJAPANおよび NINJAの
両方で日本文化を示す Assertionが生成されている．
特に，NINJAの生成例では，「音楽」は和琴や歌舞
伎，「贈り物」はお中元やお歳暮，水引やのし袋と
いった具体的な事例が生成されている．

NINJAが MANGOJAPAN よりも幅広く日本特有の
文化を捉えているかを測定するため，生成データ
の多様性を評価した．評価指標として，総トーク
ン数に対するユニークトークン数の比率を示す
distinct-N [20]と，あるテキストとそれ以外のテキス
トとの類似度を示す BLUE [21]を全データに対して
算出し平均した Self-BLEU [22]を用いた．distinct-N
は値が高いほど幅広いトークンが生成できているこ
とを示し，Self-BLEUは値が低いほどテキスト間の
類似度が低く，多様なテキストを生成できているこ

3） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-
Instruct-v0.1
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図 1 生成した CCSK（Cultural Commonsense Knowledge）を活用した RAGシステム

とを示す．ここでは，各文書に対して Janomeを用
いて形態素解析を行い，名詞のトークンを抽出した
あと，それぞれの指標を算出した．
表 2から，NINJAは Self-BLUEの値が低い，つま

りテキスト間の類似度が低く多様な文章を生成
できていることを示した．また distinct-Nにおいて
は， uni-gram および bi-gram の両方で NINJA が高
い，つまりデータベースの中でより異なる単語が
多く含まれていることを示した．これらの結果か
ら，MANGOJAPAN と Concept，Culture，およびデー
タ数において同じ条件で構築された NINJA の方
が，より多様なデータ生成を実現できていると言
える．NINJA を構築する際に使用した LLM-jp 13B
や Llama-3.1-Swallow 8Bと比較して，MANGOで使
用された GPT-3.5 Turboは非常にパラメータ数が大
きいが，NINJAの方が各指標で良化していることか
ら，特定地域の文化を抽出するにはそれに対応した
言語のモデルを用いることが有効だと示唆される．

3 実験
3.1 実験方法
我々は，NINJAの有用性を検証するために，言語

モデルの日本における倫理的判断能力を評価する
データセット JCommonsenseMorality（JCM） [9]4）に
対して，生成された CCSKを活用して推論を行う．
JCMは，日本の常識道徳を反映させた初めてのデー
タセットであり，文章に対して道徳的に許容できる
か否かの 2 種類のラベルが付与されている．この
データセットには，日本の文化や規範に関する知識
がないと正確な判断が難しいケースがあり，文化知
識を追加情報として付与することで，より適切な判

4） https://github.com/Language-Media-Lab/commonsense-moral-ja

断を促すことができると考えられる．
図 1に，本研究で用いる日本の常識道徳推論を行
う CCSK を活用した RAG システムを示す．まず，
事前に CCSKデータベース内の全データを埋め込み
ベクトルに変換した．次に，入力テキストの埋め込
みベクトルとデータベース内の埋め込みベクトルと
のコサイン類似度を計算し，データベースから最も
関連性の高い CCSKを取得した．その後，類似度検
索で取得した CCSKを追加したプロンプトをもとに
LLMによる回答生成を行い，ラベル推定をした．

3.2 実験設定
モデル 本実験で使用する常識道徳推論システム
の中で行う，入力テキストに関連する CCSKを検索
するための埋め込みベクトルの取得には，Sentence
BERT [23]5）を用いた．また，推論に用いる LLMに
は，LLM-jp {3.7B, 13B} [19]，ELYZA-japanese-Llama-2
{7B, 13B}6），Swallow {7B, 13B, 70B} [24]，Llama-3.1-
Swallow {8B, 70B}，GPT-4o mini7）（2024年 7月 18日
時点のモデル）を用いた．ハイパーパラメータは
Temperatureを 0.2，Top-pを 0.95に設定した．
比較手法 ラベル推定には以下の 4つの方法で行

い，正解率（Accuracy）と F1スコアで評価を行った．
1. Zero-shot
2. w/ MANGOJAPAN CCSK
3. w/ NINJA-llmjp13B CCSK
4. w/ NINJA-swallow8B CCSK

2, 3, 4は，図 1の RAGシステムに外部情報として，
それぞれの CCSKデータベースを活用した．

5） https://huggingface.co/sonoisa/sentence-bert-base-ja-mean-
tokens-v2

6） https://huggingface.co/elyza
7） https://openai.com/index/gpt-4o-mini-advancing-cost-efficient-

intelligence/
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表 3 JCMにおける CCSKを活用した各 LLMの評価結果
Zero-shot w/ MANGOJAPAN w/ NINJA-llmjp13B w/ NINJA-swallow8B

Model Accuracy F1 Accuracy F1 Accuracy F1 Accuracy F1

LLM-jp-3-3.7b-instruct 0.310 0.076 0.390 0.039 0.342 0.080 0.321 0.085
LLM-jp-3-13b-instruct 0.810 0.756 0.832 0.796 0.821 0.781 0.823 0.780
ELYZA-japanese-Llama-2-7b-instruct 0.571 0.204 0.609 0.405 0.605 0.417 0.606 0.429
ELYZA-japanese-Llama-2-13b-instruct 0.615 0.506 0.596 0.339 0.624 0.528 0.634 0.556
Swallow-7b-instruct-hf 0.498 0.116 0.494 0.420 0.506 0.469 0.511 0.481
Swallow-13b-instruct-hf 0.603 0.362 0.610 0.406 0.615 0.432 0.623 0.445
Swallow-70b-instruct-hf 0.819 0.779 0.827 0.797 0.847 0.832 0.852 0.837
Llama-3.1-Swallow-8B-v0.1 0.879 0.869 0.876 0.866 0.866 0.859 0.878 0.870
Llama-3.1-Swallow-70B-v0.1 0.929 0.924 0.908 0.904 0.906 0.903 0.909 0.906
GPT-4o mini 0.908 0.901 0.899 0.894 0.894 0.889 0.902 0.897

評価用データ 評価には，JCM のテストデータ
3,992件を用いた．割り当てられているラベルの内
訳は，「道徳的に許容できる」が 2,124件，「道徳的
に許容できない」が 1,868件である．

4 結果と考察
4.1 CCSKによる効果
表 3の結果から，LLM-jpや ELYZA LLM，Swallow

では，プロンプトに CCSKを含めることで推定能が
向上し，Llama-3.1-Swallowや GPT-4o miniでは，推
定能が変わらない，もしくは低下する結果となっ
た．これらの違いは，モデルの Zero-shot における
推定能に関連していると考えられる．Zero-shot で
のスコアが低いモデルほど，CCSKの効果が顕著に
現れ，追加情報として CCSK を有効に活用できて
いる．一方で，Zero-shotでのスコアが高いモデルで
は，CCSKが逆効果となる傾向があり，この原因と
して CCSKが限られた 4,597件のデータソースに基
づいていることが挙げられる．本実験では，入力テ
キストに類似したケースがデータベースに存在し
ない場合でも 1つの CCSKを付加しているため，カ
バーできない事例では CCSKがノイズとなる可能性
がある．また，生成された CCSKに対する正確性や
文章の自然さの検証が行われていないため，今後大
規模な CCSKデータベースを構築する際にはこの点
を考慮する必要がある．

4.2 CCSKの生成に用いるモデルの違い
MANGOJAPAN と NINJA（LLM-jp 13B，Llama-3.1-

Swallow 8B）の比較を行った．CCSK を活用する
ことで推定能が向上したモデル（LLM-jp, ELYZA
LLM, Swallow）に注目すると，LLM-jp 13Bを除き，

NINJA が MANGOJAPAN を上回る結果を示した．そ
の中でも高いスコアが出ている Swallow 70B では，
NINJA-swallow8Bが Zero-shotの F1スコアを 5.8ポイン
ト向上させ，MANGOJAPAN より 4.0ポイント高いス
コアを達成した．この結果は，表 2 に示すように
CCSKデータベースが多様で具体的な文章を生成で
きることが要因だと考えられ，本タスクにおいても
優れた効果が確認された．
さらに，NINJA-llmjp13B と NINJA-swallow8B を比較し
たところ，ほとんどのモデルで NINJA-swallow8B が高
いスコアを記録した．NINJAの構築に使用したモデ
ルの Zero-shotの F1スコアも，Llama-3.1-Swallow 8B
が LLM-jp 13Bを 11.3ポイント上回った．これらの
結果から，CCSK作成に使用するモデルには，日本
の常識や文化を反映したモデルを採用することが重
要であると考えられる．

5 おわりに
我々は，日本語 LLMを用いて日本文化知識デー
タベースである NINJAを構築し，先行研究である
GPTモデルを用いて構築された MANGOと比較し
た結果，日本文化に関する多様な CCSKの生成がで
きることを確認した．また，CCSKの有用性を検証
するため，日本の文化的背景への理解が必要である
JCMにおいて CCSKを活用したところ，Zero-shotで
の推定能が低いモデルでは追加情報として CCSKの
効果が見られたが，推定能が高いモデルにはノイズ
になってしまい，性能が低下した．
今後は，より大規模に特定の国特有の文化知識を
収集する手法を検討し，生成テキストの多様性と正
確性を担保したデータベースの構築を目指す．
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