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概要
大規模言語モデル (LLM) は自然科学，数学，歴

史，社会科学などの様々な分野で高い言語理解能
力および言語生成能力を持つことが示されており，
様々な自然言語処理タスクで利用されている．一
方，多くの LLMは英語の事前学習データセットに
よる学習を基礎とするため，英語圏以外の文化に関
わる知識については不十分であることが指摘されて
いる．そのため，主に日本語データを用いた事前学
習モデルや日本語による継続事前学習モデルなど，
日本語資源を利用して日本に特化させたモデルの開
発が行われている．本研究は日本の文化・民俗の中
でも特に妖怪を題材として，これらの LLMが日本
の文化に関する知識を持っているかを評価した．妖
怪は現代でも娯楽として親しまれながらもその根拠
は日本の古くからの民話や浮世絵にあるため，日本
文化の理解度を評価するための題材として有用であ
ると考えられる．評価のため，995問の妖怪に関す
る知識を問う四択問題を生成し 31個の LLMで比較
した．総じて明に日本語で学習したモデルの方が英
語中心のモデルよりも正答率が高く，特に Llama-3
をベースとした日本語による継続事前学習モデルが
高い正答率であった．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は様々なドメインで高

い言語理解能力および言語生成能力を持つことが
示されており，様々な自然言語処理タスクで応用
されている [1, 2, 3]．また，LLMはその学習に用い
る言語資源のほとんどが英語であっても日本語を
含む幅広い言語に汎化し，多言語で高い能力が得
られることが知られている [4, 5, 3]．一方，多文化
への汎化性能は限られていることが知られている
[6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]．また，GPT-4などのモデル

が徐々に特定のコミュニティの価値観や意見に近づ
いているというという指摘もされている [14, 15]．
これらの問題意識から，それぞれの文化圏・コミュ
ニティの言語資源を主たる学習対象として LLMの
学習を行う試みが行われている [16, 17, 18, 19]．日
本語においても，特に日本語テキストで学習を行っ
た LLMの方が日本に関する知識や英日翻訳におい
て高い性能が得られることが示されている [20]．ま
た，常識道徳理解タスクにおいても日本在住のアノ
テータによる学習データで学習した方がアメリカ・
カナダ・イギリス在住のアノテータによる学習デー
タを使うよりも高い正答率が得られたことが報告さ
れている [21]．
これらの結果は，いくつかのタスクで日本の言語

資源を使って学習することが有益であることを示し
ている．しかしながら，日本含めあらゆるコミュニ
ティに固有の知識・価値観は幅広く存在する．ここ
から生まれる疑問は，LLMはコミュニティに固有
の知識・価値観をどの程度持っているのか？どのよ
うに学習することで与えることが出来るのか？、と
いう点である．
本研究では日本の妖怪に関する知識を評価する

ことで LLMの日本文化の理解度の一端を明らかに
することを目的とする．妖怪は日本各地の古くから
の民話を起源として，超常現象やその超常現象を起
こすとされるものである [22, 23]．同時に妖怪は江
戸時代以降から現代にいたるまで、浮世絵，狂言，
玩具，マンガやアニメなどの様々なメディアで題材
となるフィクションとしての娯楽の対象でもある
[24, 25]．妖怪は過去から現代にいたるまでの一般の
人々の中で取り上げられる「非科学的なもの」であ
り，その典拠も曖昧なものも多い．そのため，日本
独自の文化・民俗に関する高解像度な知識が必要な
ドメインであると考えられる．
本研究では Wikipedia の記事を参考資料として，
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表 1 質問の例
質問 選択肢 回答
一本だたらが出現する日として特に重要
視されている日はいつとされていること
が多いでしょうか？

1月 1日, 5月 5日, 12月 20日, 8月 8日 12月 20日

日本の妖怪煙羅煙羅は、その存在を視認
するためには何が必要とされていること
が多いでしょうか？

心に余裕を持つこと,特定の呪文を唱え
ること,特定の場所で待つこと,特定の時
間帯に見ること

心に余裕を持つこと

日本の妖怪である「置行堀」において、
帰ろうとすると聞こえる声はどのような
内容とされていることが多いでしょう
か？

帰れ,置いてけ,逃げろ,行け 置いてけ

GPT-4 を用いて設問を自動生成することで妖怪
知識の評価用データセット YokaiEval を構築した．
YokaiEvalを用いて日本語および多言語 LLMの性能
を評価したところ，日本語を主として扱っている言
語モデルおよび継続事前学習によって日本語データ
を学習している言語モデルがそれ以外のモデルよ
りも相対的に高い正答率であった．実験結果は日本
語資源で学習することの意義として，日本固有の民
話や娯楽に関する知識も得られることを示唆して
いる．

2 背景
2.1 LLMの文化理解
大規模言語モデルは言語間の転移学習 (cross-

lingual transfer)においては高い汎化能力を持ってい
るが，文化間の転移学習 (cross-cultural transfer)にお
いては困難があることが知られている [13]．Wan et
al. (2023)はアノテータの属するコミュニティ，国
籍，性別，年齢などによってアノテータ間の一致
率が異なることを指摘し，これらの多様性を考慮
した NLPシステムを作ることの重要性を指摘した
[26]．Zhou et al. (2023)などは攻撃的な発言やヘイ
トスピーチの検出が文化によって異なり，文化的背
景を考慮して手法をデザインするべきだと指摘した
[27, 8]．Naous et al. (2024)はアラビア語の事前学習
コーパスを使用して開発された言語モデルであって
も，必ずしもアラビアの文化的認識を示すとは限ら
ず，西洋の文化規範に沿ったコンテンツを生成する
可能性があることを明らかにした [28]．
これらの背景から，LLMによって様々な文化の

矮小化やステレオタイプの増長がもたらさられるの
ではないかという懸念がされている [29]．本研究の
目的は妖怪という日本では身近な存在を LLMが知
識として保持しているかを評価し，日本文化・民俗
の省略化がされていないかを確認することにある．

2.2 妖怪：民話から娯楽へ
妖怪は超常現象やその超常現象を起こすとされる
ものである [22, 23]．妖怪は科学に基づかない口承・
噂話による「迷信」であり、同時に大衆から人気の
創作された「キャラクター」でもある．これらの二
つの側面を明確に切り分けたのが民俗学者の柳田国
男である．柳田は前者を民話 (Folktales)としてこれ
を常民 (一般の人々)の歴史や生活の変遷を明らかに
する学問である民俗学 (Folklores)の資料として扱っ
た [30]．
前者の妖怪は，日常的理解を超えた不可思議な現
象に意味を与えようとする心意から生まれたものと
考えられている [24]．人間は説明のつかない現象に
対して恐怖や不安を感じる．「妖怪」という概念は
それと認識することによってその恐怖解消する，そ
の必要性から生まれたものだと考えられている．
しかし近代からは妖怪は作者のいる創作の世界に
も登場するようになった．1776 年に刊行された鳥
山石燕の「画図百鬼夜行」は妖怪図鑑と表現できる
ようなスタイルで様々な妖怪を１点ずつ個別に切り
分けて描かれていた [31]．この妖怪絵本はその後の
妖怪絵に大きな影響を与えており，水木しげるの描
く妖怪漫画にも及んでいる [32]．現代において私た
ちが思い浮かべる妖怪の姿形の多くの部分が鳥山石
燕によって創作されたものに基づいていると考えら
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れている．
自然言語処理タスクとしての妖怪ドメインの難し

さとしては以下の点が考えられる．まず，妖怪は超
常的な概念であるため，合理的な帰結によって「正
しい」判断をすることが難しいと考えられる．ま
た，妖怪に関する一次資料は Web上にあるものが
少なく，クローリングによって得ることが難しい．
加えて，妖怪は地域や時代，語り手によって描写が
異なることがある．例えば河童は柳田国男の遠野
物語では醜怪で忌まわしい存在として語られてい
た [30]．その一方，現代では義理堅く恩返しをする
妖怪として語られることもある．1）このような不確
かな口承・創作がどのように LLMに理解されてい
るかを明らかにすることは LLMの学習の特性や社
会への影響を理解するために有用であると考えら
れる．
3 妖怪知識評価データセットの構築
方法
データセットの構築にはWikipadiaの記事を利用

した．Wikipedia の日本の妖怪一覧ページ上から，
その妖怪に関する詳細な解説がWikipedia上に存在
する妖怪を抽出し，妖怪に関する情報を収集した．
問題は 4つの選択肢から 1つを選択する形式を取っ
てる．この時，問題は文献から確認できる問題とな
るように作成した．特に，妖怪に関する情報は諸説
あることが多いため，「～とされていることが多い
でしょうか？」という形式にすることで，用意した
選択肢に解答が存在することを保証されるようにし
た．次に，人手で作成した問題と収集した妖怪に関
する情報をプロント入れて GPT-4に与えることで，
1000問以上の妖怪の知識を評価する問題を 5shotで
生成した．生成された問題の解答が，文献に基づい
ているかを検証するために，生成された問題文と文
献をプロンプトに入れ，GPT-4に解答させた．その
結果，生成された 1055問中 995問正解することが
できた．正解できなかった問題には，生成された問
題の解答の根拠が文献中に存在しないものや，4択
の問題として成立していないものがあった．この結
果から，GPT-4に生成させた問題の大半は問題生成
時に与えた文献に基づいて作成されていると判断
し，文献をもとに解答させた際に GPT-4が正解でき
た 995件を使用して本データセットを構築した．

1） https://minwanomori.net/denshowa/fukushima/Ohdaira/

Ohdaira.html

表 2 LLMの出力時パラメータ
Parameter Value

temperature 0.1
top p 1

max new tokens 128

4 日本語・多言語 LLMの妖怪知識
の評価
構築したデータセットを用い，31個の LLMの評
価を行った．以下のシステムプロンプトをモデルに
与え，モデルからの出力を使って評価を行った．
以下に、日本の妖怪に関する質問をする指

示があります。質問に対する回答を記
述してください。

図 2 質問生成に用いたシステムプロンプト．ただし，
gemma-2は system roleをサポートしていないため，シス
テムプロンプトを与えていない．

モデルから回答テキストを出力する際のハイパー
パラメータは表 2のように設定した．モデル出力の
正誤判定には，GPT-4を用いた．問題文，正解，出
力を図 3 のように GPT-4 に与えて正誤判定を行っ
た．モデルの出力は正解か誤答かに加えて，評価不
能の 3つで判定し，正解数をスコアとした．
図 1 は，本データセットのスコアと日本語 MT-

Benchのスコアの 2軸でプロットした結果である．
日本語 MT-Benchのスコアは Nejumi LLMリーダー
ボード 3 に掲載されている値を用いた．ただし，
Nejumi LLM LLMリーダーボード 32）にスコアが掲
載されていなかったモデルについては，Swallowプ
ロジェクトが公開している日本語 LLM評価3）の値 𝑥

から，共通するモデルから線形回帰で学習した式 1
で推定したスコア 𝑦を参考値に用いている．

𝑦 = 9.576 · 𝑥 + 0.868 (1)

MT-Bench と比較して相対的に本データセッ
トでのスコアが高いモデルは swallow-13b-instruct-
v0.1, llama-3.1-swallow-8b-instruct-v0.1, llama-3-elyza-
jp-8b, llama-3.1-swallow-70b-instruct-v0.1, meta-llama-
3.3-70b-instruct, llama-3.1-70b-japanese-instruct-2407な
どの Llama-3をベースとするモデルであった．うち
最新のモデルである meta-llama-3.3-70b-instructを除

2） https://wandb.ai/wandb-japan/llm-leaderboard3/

reports/Nejumi-LLM-3--Vmlldzo3OTg2NjM2

3） https://swallow-llm.github.io/evaluation/index.ja.

html
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llm-jp-3-3.7b-instruct
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meta-llama-3-8b-instruct tanuki-8x8b-dpo-v1.0

llama-3.1-70b-japanese-instruct-2407
llama-3.1-swallow-70b-instruct-v0.1

mistral-7b-instruct-v0.2

llama-3-elyza-jp-8b

meta-llama-3.3-70b-instruct

llama-3.1-swallow-8b-instruct-v0.1

mistral-nemo-instruct-2407 gemma-2-9b-it

tanuki-8b-dpo-v1.0

llama-3.1-swallow-8b-instruct-v0.3

MT-Bench vs YokaiEval
Chinese base models
Japanese base models
English base models

図 1 日本語MT-Benchと妖怪知識評価データセットのスコア．赤: 日本語を主とするモデル（日本語による継続事前学
習モデルを含む），青: 英語および欧州言語を主とするモデル，緑: 中国語を主とするモデル．

くといずれも Llama-3をベースとして日本語で継続
事前学習を行ったモデルであった．このことから，
日本語における継続事前学習は妖怪の知識を得るた
めに有効であることが示唆される．日本固有の知識
や文化の知識を獲得するにあたって日本語言語資源
を用いた学習が有効であるという仮説を支持する結
果となった．

5 結論と将来の展望
本研究では LLMの日本文化・民俗の理解度を評

価するための指標の一つとして妖怪の QA データ
セット YokaiEvalを作成した．日本語・多言語 LLM
を評価したところ，主に日本語で学習した LLM及
び Llama-3に対して継続事前学習を行った LLMが
相対的に高いスコアを得た．実験結果からは日本語
の言語資源での学習を行うことで日本の文化・民俗
の理解が促進されることが示唆される．
今後の展望としては物語生成や対話システムなど

の言語生成問題においてこれらの背景知識を持っ
た LLMがどのような振る舞いをするのかを評価し
たい．また，本研究では Wikipediaに掲載のある情
報のみを参照してデータセットを作成した．しかし
ながら，2.2節で述べたように妖怪は口承を含む多
種多様なメディアで登場するものであり，Wikipedia
の記述はその表象の一部にすぎない．一次資料を基
にしたより詳細な知識評価が今後の課題となる．
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A 各 LLMのスコア
表 3 モデルの日本語 MT-Benchスコアと YokaiEvalのス
コア (*は参考値)

Model name JP MT-Bench YokaiEval

gpt4o-mini 8.30625 651
gpt4o 8.55 648
qwen2.5-32b-instruct 7.99 585
calm3-chat 6.93 583
qwen2.5-7b-instruct 6.86 544
qwen2.5-14b-instruct 7.71 517
llama-3.1-swallow-8b-instruct-v0.2 6.28 519
qwen2-7b-instruction 6.36 529
meta-llama-3.1-8b-instruct 5.73 492
qwen2.5-3b-instruct 5.73 507
llm-jp-3-13b-insturct 5.68 468
swallow-13b-instruct-v0.1 4.78 478
gemma-2-2b-it 5.72* 385
llm-jp-3-3.7b-instruct 4.98 282
llm-jp-3-1.8b-instruct 4.70 307
gemma-2-27b-it 7.63 512
llama-3.2-3b-instruct 4.62 403
meta-llama-3-8b-instruct 6.21 480
tanuki-8x8b-dpo-v1.0 6.96 483
llama-3.1-70b-japanese-instruct-2407 7.54 628
llama-3.1-swallow-70b-instruct-v0.1 6.61 619
mistral-7b-instruct-v0.2 4.66 271
llama-3-elyza-jp-8b 6.08 600
meta-llama-3.3-70b-instruct 7.35 646
llama-3.1-swallow-8b-instruct-v0.1 5.37 521
mistral-nemo-instruct-2407 6.17* 477
gemma-2-9b-it 7.12 475
tanuki-8b-dpo-v1.0 6.40 233
llama-3.1-swallow-8b-instruct-v0.3 7.02* 545
eurollm-9b-instruct - 543
eurollm-1.7b-instruct - 93

B GPT-4評価用のプロンプト
###指示###

以下に表示されるユーザーの 4択問題に対する AIアシスタント
の解答の正誤を判定してください。
出力例のフォーマットに厳密に従って trueか falseか nullの 3

値で応答を評価する必要があります。
出力が誤った選択肢を回答としている場合には falseと出力しな
さい。
出力が正解の選択肢を回答としている場合には trueと出力しな
さい。
出力が何も回答していない場合は nullと出力しなさい。
出力が正解の選択肢を意味している場合は出力の形式によらず
正解と判定しなさい。
ただし、複数の選択肢を解答している場合には nullと出力しな
さい。

###例###

###4択問題###

日本の妖怪である「あすこここ」は、どのような特徴を持つ妖怪
とされていることが多いでしょうか？以下の 4つから回答を 1つ
選び、回答のみ出力しなさい。
- 人間の姿をしている
- 水中に住む
- 足が三本ある
- 夜にだけ現れ
###正解の選択肢###

足が三本ある
###AIアシスタントの応答###

「あすこここ」という妖怪についての具体的な情報は、一般的な
妖怪図鑑や文献には記載されていないようです。そのため、この
妖怪の特徴については明確な答えを提供することができません。
しかし、もし仮に「あすこここ」の特徴を仮定するとすれば、選
択肢の中から「足が三本ある」というものが最も一般的かもしれ
ません。
###あなたの出力###

true

(中略)

###Task###

###4択問題###

{question}

###正解の選択肢###

{correct}

###AIアシスタントの応答###

{response}

###あなたの出力###

図 3 GPT-4による正誤判定に用いたプロンプト．
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