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概要
大規模言語モデルの多文化利用が進み，モデル面

とデータ面の双方での整備が求められる一方で，文
単位で文化特有性を定量化する指標は未整備であ
る．本研究では，任意の文に対して文化特有性を推
定する尺度 Conceptual Cultural Index（CCI）を提案す
る．CCIは，評価文の対象文化圏における一般性推
定値と，他文化圏における一般性推定値の平均との
差として定義される．この定式化により，文化圏集
合を調整することで評価する文化スコープを制御で
き，背後の一般性推定に基づくため解釈性も高い．
文化依存文と一般文からなる計 400文の評価セット
で検証した結果，文化依存文では CCIが高く，一般
文では低いという望ましいスコア分布が得られた．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Models; LLM）
は，多言語にわたる知識と高い言語流暢性を備え，
検索・要約・対話など幅広いタスクにおいて実用段
階に達しつつある [1, 2, 3, 4]．一方で，応用現場への
展開が進むほど，文化圏間の違いを考慮した応答を
担保できるかという課題が残されている．例えば，
食習慣や挨拶規範，言語表現，季節行事など日常に
根ざした知識は文化や地域ごとに体系的な差異をも
ち，LLMがこれらをどのように扱うかはモデルの
公平性や安全性にも直結する [5, 6, 7, 8]．そのため，
様々な文化の特性や違いに適切に対応できるモデ
ル，あるいはある一文化に特化したモデルを構築す
るためのデータや評価基盤が求められている．

LLMの能力を測るベンチマークは，一般的な知
識タスク [9, 10]に加えて文化知識に焦点を当てた枠
組みが提案され，地域差や偏りの可視化が進んでい
る [11, 12, 13, 14]．多くのベンチマークは QA形式
で全体の正解率を主指標としており，文化依存的な
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図 1 CCIによるスコアリング例．

質問は文化非依存な質問に比べて難しいことが報告
されている [7, 15]．しかし，文化知識の中でも多地
域で観察されるものから特定地域に固有のものま
で幅があり，現行ベンチマークではその区別が十分
に整理されておらず，誤答分析や改善方針の立案に
直結しにくいと考えられる．またデータ資源の面で
も，文化知識を大規模に収集したコーパスが提案さ
れているが [16, 17]，各文がどの文化にどの程度特
有かを示す注釈は付与されていない．

LLMの評価や資源整備の双方において，文単位
で文化特有性を定量評価する枠組みが求められてい
るが，現状は未整備である．文単位の文化特有性の
人手注釈は，専門知識と文脈理解を要して工数が大
きく，注釈者間合意の確保も難しいため自動化の必
要性が高い．その実現には「文化」を数値化可能な
形で定義する尺度の導入が不可欠である．しかし，
文化は多面的かつ高次の概念であり，既存研究でも
明示的な定義がほとんど与えられていない [18]．
本研究はこの課題に対処するため，文単位で文
化特有性を定量化する新たな尺度 CCI（Conceptual
Cultural Index）を提案する．CCIは LLMを用いて，
複数の文化圏における文の一般性を推定し，対象文
化圏の特異性を測定する尺度である．ある文化圏で
は一般的だが他文化圏では一般的でない文は高スコ
アに，逆に多くの文化圏で広く共有される文は低ス
コアとする．この設計により，比較対象の文化圏を
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変更することで，対象文化圏に特有とみなす範囲と
一般的とみなす範囲を操作できる．

2 関連研究
言語モデルの文化的側面に焦点を当てた評価ベ

ンチマークとして，GeoMLAMA [11]，BLEnD [12]，
CDEval [13]，CulturalBench [14]など，多地域を対象
としたデータセットに加え，CLIcK [19]，IndoCul-
ture [20]，CHARM [21]など特定の国・地域に焦点を
当てたベンチマークが提案されている．これらのリ
ソースはモデル間の文化知識の比較を可能にする一
方，多くは QA形式の正解率を主指標として用いて
おり，誤答の要因が文化依存の困難さなのか，文化
非依存の一般知識不足なのかが混在したまま評価さ
れるため，両者を区別した分析が難しい．
評価ベンチマークに加えて，様々な国・地域

の文化知識を大規模に収集したデータ資源とし
て，StereoKG [22]，CANDLE [16]，CultureAtlas [23]，
CultureBank [17]，MANGO [24]などが構築されてい
る．しかし，文単位の文化特有性を注釈した資源は
これまでに整備されていない．提案する CCIはこれ
らを補う，文単位で文化特有性を連続値として測定
する手法として位置付けられる．

3 CCI
本研究では，任意の文に対して文化特有性を測

る尺度 Conceptual Cultural Index（CCI）を提案する．
図 2のように，対象文化圏とその他の文化圏集合を
与え，各文化圏において入力文がどの程度一般的で
あるかを LLMに推定させる．その推定値を用いて，
対象文化圏における相対的な特有性を数値化する．

3.1 一般性推定スコアの取得
入力文 𝑥，文化圏集合 𝐶，および対象文化圏 𝑡 ∈ 𝐶

が与えられたとき，まず LLMを用いて，対象文化
圏を含む各文化圏 𝑐 ∈ 𝐶 において 𝑥 がどの程度一般
的かを推定し，連続値の一般性スコア 𝑝𝑐 ∈ [0, 1] を
得る．実装上は，単一のプロンプト内で 𝐶 に含まれ
る全ての文化を一括で問い合わせ，JSON形式の応
答からスコアを抽出する．一般性スコアの推定に用
いるプロンプトは付録 Aに示す．LLM出力の実行
間のばらつきを抑えるため，本研究では 𝑁 回の実行
結果を平均する（本論文では 𝑁 = 3とする）：

𝑝𝑐 (𝑥) =
1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

𝑓 (𝑛)LLM (𝑥;𝐶) [𝑐], 𝑐 ∈ 𝐶. (1)

OUTPUT
  : Generality score for culture  ( )

  : Generality score for the target culture 
ex) {  : 0.30,   : 0.75,   : 0.80, ・・ : 0.70 }

INPUT
  : Short sentence
 : Set of comparison cultures ( )

  : Target culture ( )

PROMPT
Rating of commonness/familiarity in each
country on a scale of 0.0 – 1.0
(0.0 = uncommon, 1.0 = very common)
Output in JSON format

LLM

Specificity of   from 

CCI

( )

図 2 CCIの概要図．
ここで， 𝑓 (𝑛)LLM (𝑥;𝐶) [𝑐] は，𝑛回目の実行において文
化 𝑐に対して返されるスコアを表す．

3.2 CCI の定義
我々は CCIを，対象文化圏における一般性スコア
と，他の文化圏における一般性スコアの平均との差
として次のように定義する：

CCI(𝑥; 𝑡, 𝐶) = 𝑝𝑡 (𝑥) −
1

|𝐶 | − 1

∑
𝑐∈𝐶\{𝑡 }

𝑝𝑐 (𝑥). (2)

CCIの値域は [−1, 1] であり，値が 0付近であれば 𝑥

が文化横断的に一般的，1付近であれば対象文化圏
で特有，-1付近であれば他の文化圏で特有であるこ
とを意味する．文化圏集合 𝐶は目的に応じて柔軟に
選択でき，どの文化圏を比較対象として含めるかに
よって，対象文化圏に特有とみなす範囲と一般的と
みなす範囲（以下，文化スコープ）を調整できる．

4 実験
4.1 実験方法

CCIが文化特有性を適切に反映するかの検証のた
め，日本を対象文化圏 𝑡とし，文化に依存する文（正
例）と，特定の文化に依存しない一般文（負例）の
2クラスに対して CCIを算出する．得られた CCIか
ら日本文化の検出に関する ROC曲線を描き，ROC
曲線下面積（area under the ROC curve; AUC）と，両
クラスの中央値差により分離性能を評価する．あわ
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表 1 文化依存文と一般文の CCI中央値．𝐶median は文化依存文の中央値，𝐺median は一般文の中央値を表す．𝐶median は 1
に近く，𝐺median は 0に近いことが望ましいが，全ての文が必ずしもこれらの極値に到達する必要はなく，全体としてこ
の傾向が観測されれば十分である．

Models Baseline CCI CCI (Custom mode)

(𝐶median↑, 𝐺median↓)
+Neighbor

(𝐶median↑, 𝐺median↓) (𝐶median↑, 𝐺median↓)
+Neighbor

(𝐶median↑, 𝐺median↓)
-Neighbor

(𝐶median↑, 𝐺median↓)

Qwen2.5-7B (0.815, 0.800) (0.980, 0.800) (0.800, 0.505) (0.633, 0.267) (0.833, 0.467)
Llama-3.1-8B (0.870, 0.800) (0.870, 0.800) (0.778, 0.648) (0.664, 0.283) (0.980, 0.711)
Llama-3.1-Swallow-8B (0.950, 0.850) (0.950, 0.850) (0.761, 0.324) (0.331, 0.117) (0.933, 0.300)
llm-jp-3.1-13b (0.800, 0.785) (0.800, 0.700) (0.869, 0.568) (0.792, 0.467) (0.897, 0.593)
gpt-oss-20b (0.880, 0.100) (0.775, 0.100) (0.836, 0.063) (0.697, 0.111) (0.817, 0.104)

表 2 文化依存文と一般文の分離性能．

Models
Baseline
AUC / Δ

CCI
AUC / Δ

Qwen2.5-7B 0.816 / 0.015 0.884 / 0.295
Llama-3.1-8B 0.803 / 0.070 0.796 / 0.130
Llama-3.1-Swallow-8B 0.842 / 0.100 0.945 / 0.437
llm-jp-3.1-13b 0.768 / 0.015 0.908 / 0.301
gpt-oss-20b 0.963 / 0.780 0.956 / 0.773

せて，代表事例について定性的分析を行う．
Baselineとして，LLMを用いて文化特有性スコア

を [0, 1] の連続値として直接推定し，CCIと同一の
手順で AUC を算出し，分類性能を比較する．CCI
の場合と同様に，0は文化横断的な一般性を，1は
対象文化に対する特有性を表す．

4.2 文化圏集合 𝐶 の選択
文化圏集合 𝐶 の選択が CCIに与える影響を評価

する．本実験では，まず 𝐶 を G20に加盟している
19か国1）で固定した設定を用いるとともに，文化ス
コープの操作可能性を検証するため，𝐶 を任意に選
択した Custom modeでも実験を行う．

Custom mode 𝐶 をタスク目的に合わせて設定
する．近隣文化を対象文化に含めるか否かを操作可
能か検証するため，日本とアメリカを固定した状態
で，次の 2条件を定義する：

1. +Neighbor Culture：近隣諸国を 𝐶 に含める
[China, Republic of Korea, United States of America,
Japan];

2. –Neighbor Culture：近隣諸国を 𝐶 から除外す
る [Brazil, France, United States of America, Japan];

Baseline については，+Neighbor Culture に対応
して，“If the practice is also common in neighboring or

1） ここでは 𝐶 を国名のみに制限するため，欧州連合および
アフリカ連合は含めない．

culturally adjacent countries, do not consider it specific to
the target.” という明示的な指示文をプロンプトに含
める条件と，含めない条件の 2条件で比較した．

4.3 実験設定
Data 評価用コーパスは，GPT-5（2025年 8月 7
日時点のモデル）により文化依存文・一般文それぞ
れ 300件の短文を生成し，重複や明らかな誤分類を
人手で除外して選別した．なお，文化の境界は本質
的に曖昧であるため，解釈の揺らぎを含む事例が混
在し得る．最終的な評価セットは，文化依存文 200
文と一般文 200文から構成される．

Models CCI の算出に適した LLM を選定す
るため，我々は 5 つの LLM を対象に，共通の
プロトコルのもとで CCI と Baseline を比較し
た．対象モデルは，多言語モデル（Llama 3.1 [3],
Qwen 2.5 [4], gpt-oss [25]）と，日本語特化モデル
（Llama 3.1 Swallow [26], LLM-jp 3.1 [27]）である．各
モデルの正確な識別子は付録 Bに記載する．

5 結果と考察
5.1 文化依存文と一般文の分離性
表 1 は，各 LLM について，CCI および Baseline
による特有性スコアに基づく文化依存文 (𝐶𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛)
と一般文 (𝐺𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛) の中央値を示す．また表 2は，
AUC によって測定した分離性能と，中央値の差
(Δ = 𝐶𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 −𝐺𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛)を示す．CCIは，Baselineと
同等以上の AUCを達成するとともに，文化依存文
にはより高いスコアを，一般文にはより低いスコア
を割り当てることで，明確なクラス分離を実現し
た．対照的に Baselineでは，多くの文に対して高い
スコアを付与する傾向があり，モデルによっては両
クラスの中央値が接近した．CCIが Baselineより適
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図 3 評価に用いた事例と gpt-ossで算出した CCI．

切にスコアリングできた要因として，「文化」を単
一のスカラーとして直接定量化することが本質的に
難しい一方で，CCIはタスクを文化圏ごとの一般性
推定に分解する設計により，推論過程の安定化に寄
与した点が挙げられる．
また，文化特有性スコアの算出に適した LLMに

ついて検討する．gpt-ossは CCIと Baselineのどちら
でも，ほぼ理想的なクラス分離を達成した．この結
果は，モデルサイズだけでなく，reasoning指向の特
性により，文化間の差異を段階的な推論を通じて捉
えられている可能性を示唆する．さらに，日本語特
化モデルは，多言語モデルと比べてより良いクラス
分離を示した．以上より，強力な推論能力と対象文
化に対する深い理解を備えつつ，他文化への理解も
十分に有するモデルが適していると示唆される．

5.2 文化スコープの制御性
表 1から，CCIの Custom mode（+Neighbor）は通

常モードと比べて，文化依存文の中央値が低下して
いることがわかる．これは，近隣文化圏にも共通す
る慣習を過大評価しないよう，文化スコープを調整
できていることを示す．一方，Baselineは入力言語
の影響を受けやすく，プロンプト記述のみで文化ス
コープを厳密に制御することは難しいことが示唆さ
れた．さらに，CCIは文化特有性スコアに加えて文
化ごとの一般性スコアも数値として提供するため，
仮に Baselineの精度が十分な場合でも，「どの文化
で一般的／非一般的と判断されたか」を確認できる
点で解釈性が高い．
図 3は，評価に用いた一部事例と，gpt-ossにより

算出された CCIを示す．事例別に見ると，日本と近
隣文化でよく見られる慣習（例：書道で半紙に筆を
置いた。）は，+Neighbor条件下で低く，–Neighbor

条件下で高いスコアを取る．近隣文化でもタブーと
みなされうる行為（例：小鉢を手に持って口に運
ぶ。）は，+Neighbor条件下でも過度に低いスコア
を取るべきではない．以上より，近隣文化における
同様の慣習が存在するか否かに応じて，+Neighbor
と –Neighborの条件の間でスコアに差が生じ，CCI
が想定通りに文化スコープ制御を反映できている．

5.3 CCIの制限事項
本研究には主に 3つの限界がある．第一に，実験
では日本を対象文化とする設定に焦点を当ててお
り，他言語・他地域への一般化可能性は今後の検証
課題である．第二に，CCIは LLMが推定した一般
性スコアに依存するため，基盤モデルのバイアスや
キャリブレーションの問題を継承する可能性があ
る．第三に，文化を国レベルで近似しているため，
国内の地域差を十分に捉えきれていない．今後は，
文化集団の粒度を洗練し，広範な多言語・多地域評
価を行うことで，CCIをより堅牢で汎用的な評価フ
レームワークへ発展させる．

6 おわりに
本研究では，対象文化圏における一般性推定値
と，他文化圏における一般性推定値の差分として，
文単位の文化特有性を定量化する尺度 Conceptual
Cultural Index（CCI）を提案した．CCIは，LLMによ
る直接推定では安定にスコア付与しにくい設定でも
有効に機能し，明示的な定義に基づく解釈可能な算
出を提供する．また，目的に応じて比較対象とする
文化圏を変更することで，文化スコープを制御でき
る．本手法は特定モデルに依存しない評価枠組みと
して設計されており，基盤モデルが発展しても，同
一のプロトコルで適用可能である．
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付録
A 使用したプロンプト

LLMに文化圏ごとの一般性スコアを出力させるためのプロンプトを，表 3に示す．
表 3 CCIの算出に用いる文化圏ごとの一般性スコアを推定させるプロンプト．入力は文 𝑥と文化圏集合 𝐶 である．

Task:

Rate how COMMON/FAMILIAR the following item is in each country (0.00 = not common, 1.00 = very common). Treat

countries independently. Be language-agnostic: interpret the statement regardless of its language.

Statement: {sentence}

Countries: {cultures}

Rules:

- Use general knowledge; avoid stereotypes.

- If similarly common across many countries, use similar (even identical) scores.

- If unsure, use mid values (e.g., 0.50).

- Do NOT normalize across countries.

Output JSON ONLY (no prose):

Schema: {"scores": {"<country>": <float>}}

Constraints: use the country names exactly as provided; floats in [0.00, 1.00], rounded to two decimals.

B 使用したモデル
本実験で使用した 5つの LLMを以下に示す．
• Llama 3.1 8B Instruct:
https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct

• Qwen 2.5 7B Instruct:
https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct

• gpt-oss-20B:
https://huggingface.co/openai/gpt-oss-20b

• Llama 3.1 Swallow 8B Instruct v0.5:
https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5

• LLM-jp 3.1 13B instruct4:
https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3.1-13b-instruct4
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