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概要
言語モデルを評価するための英語言語理解ベンチ

マークが，否定理解能力の評価に有効であるかの分
析が行われている．一方，日本語においては，ベン
チマークをそのような観点から分析する取り組み
はない．本研究では，日本語言語理解ベンチマーク
JGLUEを否定の観点から評価する．JGLUEに含ま
れる否定について現状と課題を明らかにする．

1 はじめに
否定（negation）とは，事態の不成立を表すこと

であり [1]，自然言語における重要な言語現象であ
る．言語モデルには否定を意味する表現（否定要
素; negation cue）を正しく理解することが求められ
る．英語について，言語モデルは否定の理解を苦手
としていることが複数の研究により示されている
[2, 3, 4]．モデルの言語理解能力を様々な観点から評
価するために，既存のベンチマーク（データセット
群）が否定理解の評価に有効であるかに関する分析
も進められている．その結果，複数の英語言語理解
ベンチマークについて，言語モデルが否定を理解し
ているかの検証には適さないことが示されている
[2, 5, 6, 7, 8]．一方，日本語に関しては，ベンチマー
クが否定の理解の検証に有効であるかは分析されて
いない．
本研究では，代表的な日本語言語理解ベンチマー

クの 1つである JGLUE [9]が，否定理解の検証に有
効であるかを評価する．評価においては，以下の観
点を考慮する．

1. 否定要素は，量的に十分か．
2. 多様な種類の否定をバランスよく含んでい
るか．

3. ベンチマークの各タスクを解くのに，否定の理
解を要するか．

3節で 1. 及び 2. の分析を，4節で 3. の分析を行う．
分析の結果，

1. JGLUEに含まれる否定文の割合は，一般的な日
本語の文章のそれよりも小さい

2. JGLUE を構成する多くのデータセットにおい
て否定要素の品詞の大半を助動詞が占めてお
り，QAデータセットにおいて文末の否定要素
が占める割合が小さい

3. JGLUEの一部のデータセットにおいて，タスク
を解くために理解が必要な否定要素の占める割
合が大きい

ことが明らかになった．

2 関連研究
本研究では，英語言語理解ベンチマークを否定
の観点から評価した Hossainら [2, 10]の手法をベー
スとして，日本語言語理解ベンチマーク JGLUEを
分析する．Hossainらの分析手法と JGLUEについて
2.1節と 2.2節でそれぞれ説明する．
2.1 否定の観点からの英語言語理解ベン
チマークの評価

Hossainらは，英語の言語理解ベンチマークを否
定の出現頻度に関して評価し，ベンチマークに含ま
れる否定の割合は一般的な文章のそれよりも小さい
ことを明らかにした．また，Hossainらは否定の重
要さに関しても評価した．ここで重要さとは，タス
クを解くうえで否定が果たす役割であり，次のよう
に定義される．
重要な否定 取り除くとタスクの正解ラベルが変化
する否定

重要でない否定 取り除いてもタスクの正解ラベル
が変化しない否定

この評価により，ベンチマークに含まれる否定の多
くは重要でない否定である，つまり多くの場合は否
定を無視してもタスクに正解できることを示した．
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2.2 JGLUE

JGLUEは，6つの言語理解タスクデータセットか
ら構成される．そのうち，本研究では，以下の 5つ
を分析対象とする1）．
JCoLA 提示された文が容認可能（文法的）か容認
不可能（非文法的）かを判定するタスク

JSTS 文ペアの意味的な類似度を推定するタスク
JNLI 前提文と仮説文が与えられたときに，前提
文が仮説文に対してもつ推論関係を認識するタ
スク

JSQuAD 文書を読み，それに関する質問に答える
タスク

JCommonsenseQA 常識推論能力を要する 5 択の
問題に答えるタスク

3 ベンチマークに含まれる否定の定
量的な分析
本節では，JGLUEに含まれる否定要素を定量的に

分析する．分析対象は，JGLUEの学習データ及び検
証データとする．手順は以下のとおりである．

1. 否定要素検出器により否定要素を自動的に検出
2. 否定文の出現頻度を分析
3. 否定要素の品詞の分布を分析
4. 否定要素の位置の分布を分析

3.1 否定要素の検出
JGLUEに含まれる否定要素の検出には，否定要素

検出器を用いる．蘆田ら [11]と同様に，日本語の否
定アノテーション付きコーパス BCCWJ-NEG [12]を
用いて日本語 BERT2）を fine-tuningすることにより，
否定要素検出器3）を構築した．構築した否定要素検
出器を用いて JGLUEから否定要素を検出した．ま
た，一般的な日本語テキストと比較するため，現代
日本語書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）[13]からも
否定要素を検出した．

3.2 否定要素の出現頻度の分析
否定要素の検出結果を用いて，否定文の割合を分

析した．ここで，否定文とは，否定要素を 1つ以上
1） 残る MARC-ja は本稿執筆時に利用不可能であったため，
対象外とした．これ以降，特に断りがない限り MARC-ja以
外の 5つのデータセットを指して JGLUEと呼ぶ．

2） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-base-japanese-v3

3） BCCWJ-NEGにおける 10分割交差検証による検出性能は
F1値において 94.36%であった．

表 1 JGLUEと BCCWJにおける否定文の割合
データセット 否定要素

数
否定文の

数文の総数
否定文の
割合 *

JCoLA 785 769 8,469 9.08%
JSTS 284 281 27,816 1.01%
JNLI 615 609 45,014 1.35%
JSQuAD（読解文） 8,860 7,388 49,157 15.03%
JSQuAD（質問文） 3,032 2,815 68,386 4.12%
JCommonsenseQA 348 341 10,058 3.39%
BCCWJ 963,272 827,466 5,480,569 15.01%

* 太字は BCCWJを上回った値を示す．
表 2 JGLUEと BCCWJにおける否定要素の品詞分布
データセット 助動詞 接頭辞 形容詞 名詞 その他
JCoLA 80.13% 2.68% 16.82% 0.38% 0.00%
JSTS 67.61% 7.04% 24.65% 0.35% 0.35%
JNLI 70.99% 4.38% 23.99% 0.32% 0.32%
JSQuAD（読解文）56.04% 11.29% 30.67% 1.53% 0.47%
JSQuAD（質問文）59.10% 13.79% 25.69% 1.29% 0.13%
JCommonsenseQA 60.63% 2.01% 37.07% 0.29% 0.00%
BCCWJ 62.19% 4.63% 31.76% 1.24% 0.18%

含む文と定義する．
JGLUEと BCCWJにおける否定文の割合を表 1に
示す．JSQuAD の読解文を除く JGLUE のすべての
データセットは，一般的なテキストである BCCWJ
と比べて否定文の割合が少ないことを確認した．特
に，JSTSと JNLIは否定文の割合がかなり小さいこ
とが明らかになった．そもそも否定文の割合が小さ
いことから，JSQuAD以外のデータセットについて
は否定理解の評価には適さないと考えられる．

3.3 否定要素の品詞の分布の分析
JGLUEと BCCWJにおける否定要素の品詞の分布
を表 2 に示す．JGLUE の多くのデータセットにお
いて，否定要素の品詞の大半を助動詞が占めている
ことを確認した．一方，「不」や「非」などの接頭辞
の否定要素が占める割合は小さいことを確認した．

3.4 否定要素の位置の分布の分析
検出された日本語の否定要素をその出現位置に
従って分類し分析した．具体的には，否定要素が文
末に出現するか，文の途中で出現するかで分類し
た．ここでは，否定文において，ある否定要素以降
に内容語4）が一度も現れない，つまり否定要素以降
がすべて機能語で構成されているとき，その否定要
素を文末の否定要素と呼び，それ以外の否定要素を
文の途中の否定要素と呼ぶ．これは，Pullumら [14]
による否定スコープ（否定要素の影響が及ぶ範囲）

4） 名詞，形状詞，副詞，動詞，形容詞を内容語とした．
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表 3 JGLUEにおける否定要素の位置分布
データセット 文末の否定要素 文の途中の否定要素
JCoLA 57.83% 42.17%
JSTS 42.25% 57.75%
JNLI 51.86% 48.14%
JSQuAD（読解文） 20.41% 79.59%
JSQuAD（質問文） 11.31% 88.69%
JCommonsenseQA 7.76% 92.24%

に基づく以下の分類を日本語で擬似的に再現したも
のである．
clausal negation スコープが文全体である否定
要素

sub-clausal negation スコープが文の一部である
否定要素

日本語（特に単文）において，否定スコープが文全
体となるときは否定要素が文末にあることが多いた
め，文末の否定要素は近似的に clausal negationとみ
なせる．同様に，文の途中の否定要素は sub-clausal
negationとみなせる．

JGLUE における否定要素の出現位置に関する分
布を表 3に示す．QAデータセットである JSQuAD
及び JCommonsenseQAにおいて文末の否定要素が占
める割合が小さいことを確認した．それ以外のデー
タセットにおいては，文末の否定要素と文の途中の
否定要素がほぼ同程度の割合で含まれていることが
明らかになった．

4 否定の重要さに関する分析
本節では，JSTS及び JCommonsenseQAの学習デー

タに含まれる否定要素を重要さの観点から分析
する5）．重要さの定義は 2.1 節で述べた Hossain ら
[2, 10]の手法に従う．分析のためのデータ作成手順
は以下のとおりである．

1. 否定要素を含むインスタンス 𝐼negを抽出
2. 𝐼neg から否定要素を除去し，新たに正解ラベル
を人手で付与（このインスタンスを 𝐼rm neg と
する）

3. 𝐼neg の正解ラベルと 𝐼rm neg の正解ラベルを比較
し否定要素の重要さを決定

ここでは，各データセットの要素，つまり提示され
るテキストと正解ラベルの組のことをインスタンス
と呼ぶ．例えば，文ペア分類タスクでは文ペアと正
解ラベルの組を，QAタスクでは質問文（及び読解

5） 本稿執筆時点で，JNLI及び JSQuADの正解ラベル付与作
業は完了していないため，JSTSと JCommonsenseQAの分析
結果のみ報告する．

図 1 分析用データ作成の概要

文）と正解ラベルの組をインスタンスと呼ぶ．図 1
に分析用データ作成の概要を示す．

4.1 分析用データの作成

4.1.1 否定要素を含むインスタンスの抽出
3.1節で構築した否定要素検出器を用いて否定要

素を含むインスタンス 𝐼neg を抽出した．

4.1.2 否定要素の除去
否定要素検出器により検出された否定要素を除
去した文を作成した．否定要素の除去には LLMの
in-context learningを用いた6）．その後，否定要素が
適切に除去されているかを作業者（著者 1名）が確
認し，

• LLM の出力文が日本語として文法的・意味的
に不自然な場合は，日本語として自然な文にな
るように修正

• そもそも否定要素の除去が不可能な場合や，否
定要素を除去すると一文の中で意味が矛盾する
場合は，データから除外

を行った．修正例を表 4に示す．(1), (2)の LLMの
出力文は日本語として文法的に不自然であるため，
自然な文になるよう修正した．(3)の LLMの出力文
は意味的に不自然であるため，日本語として自然な
文になるよう重複する部分を削除した．次に，除外
例を表 5に示す．(4)は慣用的に否定形でしか用い
られない表現であるため，(5) は「名前だけで，実
質が伴う」という矛盾した状況であるため，データ
から除外した．(6)は否定要素が誤検出されていた
ケースである．
以上の確認を行った後の文の数を表 6に示す．前
6） モデルは，OpenAI API（https://openai.com/api/）で提
供されている gpt-4oを用いた．プロンプトの詳細及びハイ
パーパラメータについては，付録 Aを参照されたい．
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表 4 否定要素を除去した文の修正例
元の文 * LLMの出力文 ** 修正後の文 **

(1) 車がなくてはで
き {ない }こと
は何？

車がなくてはで
きることは何？

車がなくてもで
きることは何？

(2) { 未 } 舗装の土
地に白色のピッ
クアップトラッ
クが停まってい
ます。

舗装の土地に白
色のピックアッ
プトラックが停
まっています。

舗装済みの土地
に白色のピック
アップトラック
が停まっていま
す。

(3) まな板に切った
ブロッコリーと
切られてい { な
い } ブロッコ
リーがある。

まな板に切った
ブロッコリーと
切られているブ
ロッコリーがあ
る。

まな板に切った
ブロッコリーが
ある。

* {}で囲まれた部分が除去対象の否定要素である．
**太字は元の文と比較して変更のあった箇所を表す．

表 5 否定要素を除去した文の除外例
元の文 * LLMの出力文 **

(4) あまりにも広くて果てし
{ ない }。そんな空間も
何という？

あまりにも広くて果てし
ない。そんな空間も何と
いう？

(5) 名前だけで，実質が伴わ
{ ない } ことをなんとい
う？

名 前 だ け で，実 質 が
伴うことをなんという？

(6) ゲコゲコ {なく }ものと
言えば？

ゲコゲコ鳴くものと言え
ば？

* {}で囲まれた部分が除去対象の否定要素である．
**太字は元の文と比較して変更のあった箇所を表す．

述の基準により文を除外すると，いずれのデータ
セットにおいても全体の 1割前後が除外された．

4.1.3 正解ラベルの付与
否定要素を除去したテキストに対し，3人のアノ

テータが新たにラベルを付与した．アノテータに与
えた指示は，JGLUEのガイドライン7）に基づく．た
だし，元の文から否定要素を除去したことによる影
響を考慮し，JCommonsenseQAの指示のみ以下の変
更を加えた．

• 否定要素を除去した結果，5択の選択肢の中に
正解が存在しない場合がある．正解が選択肢の
中にない場合も，その否定要素が重要であると
みなせるため，「存在しない」という選択肢を
追加した．また，「存在しない」「わからない」
以外の選択肢については複数選択を許容した．
ラベルをアノテーションしたインスタンス 𝐼rm neg

のに対して，以下の基準に基づき最終的な正解ラベ
ルを決定した．

7） https://github.com/yahoojapan/JGLUE/blob/main/

task guidelines.mdで公開されている．

表 6 否定要素除去後の文の数
データセット 修正した文

の数
除外した文

の数
否定要素除去後

の文の数
JSTS 87 23 244
JCommonsenseQA 88 41 266

表 7 JSTS及び JCommonsenseQAにおける重要な否定要
素と重要でない否定要素の分布
データセット 重要な否定要素 重要でない否定要素
JSTS 63.37% 36.63%
JCommonsenseQA 94.21% 5.79%

JSTS アノテータは 0から 5の整数値を付与す
る．最終的な正解ラベルは，平均値とする．ただ
し，アノテータの回答の分散が 1.0 以上の場合は，
データから除外する．

JCommonsenseQA 2 人以上が選択した選択肢
を正解ラベルとする．

4.1.4 否定要素の重要さの分析
𝐼neg の正解ラベルと 𝐼rm neg の正解ラベルを比較

し，2.1節で述べた Hossainらによる定義に従って否
定要素の重要さを決定した．JSTSは正解ラベルが
連続値をとるため，𝐼neg の正解ラベルと 𝐼rm neg の正
解ラベルとの差の絶対値が 1以上のとき，正解ラベ
ルが変化したとみなした．

4.2 分析結果
JSTS 及び JCommonsenseQA における重要な否定
要素と重要でない否定要素の分布を表 7 に示す．
いずれのデータセットにおいても，重要な否定要
素が占める割合が大きいことを確認した．特に，
JCommonsenseQAには重要でない否定要素がほとん
ど含まれないことが明らかになった．

5 おわりに
本研究では，日本語ベンチマーク JGLUEを否定
の観点から分析した．否定要素の出現頻度に関する
分析により，JGLUEに含まれる否定文の割合は一般
的な日本語の文章のそれよりも小さいことを示し
た．一方で，英語ベンチマークと異なり，JSTS及び
JCommonsenseQAにおいて重要な否定要素が占める
割合が大きいことを確認した．
否定要素の重要さに関して，JNLI及び JSQuADに

ついても今後分析する予定である．
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図 2 LLMによる否定要素除去のプロンプト

A 否定要素除去の詳細
本節では，𝐼rm neg の作成における LLMによる否

定要素の除去の詳細を説明する．LLMに与えたプ
ロンプトを図 2に示す．プロンプトは，4節の分析
とは独立の予備分析により作成したものである．

OpenAI API のハイパーパラメータとして，
temperatureは 0を用いた．
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