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概要
言語モデルが否定を理解する能力を評価するため

の様々な英語データセットが構築されているが，日
本語においては，そのようなデータセットを構築す
る取り組みは限られている．本研究では，否定理解
能力を評価するための日本語言語推論データセット
JNLI-Negを構築する．さらに JNLI-Negを用いて既
存の言語モデルを評価し，それらの否定理解能力の
現状と課題を明らかにする．

1 はじめに
否定 (negation)を正しく理解することは様々な自

然言語処理タスクを解く上で重要であるが，言語モ
デルは否定の処理が苦手であることが報告されて
いる（例えば [1, 2, 3]）．モデルの否定理解能力の適
切な評価や，否定に頑健なモデルの開発を目的とし
て，否定に焦点を当てたデータセットが英語で構築
されている [4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]．しかし，日本語にお
いては，否定の観点でモデルを評価するためのデー
タセットを構築する取り組みは限られている．英語
データセットにおける研究の知見は必ずしも日本語
に適用できるとは限らない [11]ため，否定の観点で
モデルを評価できる日本語データセットが必要であ
る．本研究では，基本的な言語理解タスクである自
然言語推論 (NLI)を対象として，否定理解能力を評
価するための日本語データセットを構築する．
既 存 の 日 本 語 NLI デ ー タ セ ッ ト と し て，

JSICK [12], JaNLI [13], JNLI [11, 14] などがあるが，
これらには否定を含むインスタンスがあまりなく，
否定理解能力の評価には不十分であると指摘されて
いる [15, 16]．内田・南條 [15]は，対偶により既存
の NLIデータセットから否定要素（否定を意味する
語）を含むデータセットを自動生成する手法を提案

表 1 NLIインスタンスにおける否定のミニマルペアの
例．下線は否定要素を，太字はミニマルペア間で有無が
異なる否定要素を表す．(1)は「重要でない」否定，(2)は
「重要な」否定を含むミニマルペアである．

(1)

𝑝: 机の上にいくつかの
白い皿がある。

𝑝: 机の上にいくつかの
白くない皿がある。

ℎ: 机の上に皿がある。 ℎ: 机の上に皿がある。
𝑙: 含意 (entailment) 𝑙: 含意 (entailment)

(2)

𝑝: 机の上にいくつかの
白くない皿がある。

𝑝: 机の上にいくつかの
白くない皿がある。

ℎ: 机の上に皿がある。 ℎ: 机の上に皿がない。
𝑙: 含意 (entailment) 𝑙: 矛盾 (contradiction)

している．しかし，この手法は，否定理解能力のよ
り詳細な評価に必要である，否定の有無に関しての
み異なるデータ対（否定のミニマルペア;表 1を参
照）を含むデータセットを作成できない．また，文
末の否定要素のみを対象としており，文の途中に否
定要素を含むデータセットは作成できない．
そこで本研究では，否定の理解能力を評価するた

めの新たな日本語 NLIデータセット JNLI-Negを構
築する1）．既存データセット JNLIの前提文や仮説
文に否定要素を自動付与し，それに人手で NLIラベ
ル2）を付与することにより，否定を含む新たな NLI
インスタンスを得る．JNLI-Negは十分な数の否定
インスタンスを含むだけでなく，否定のミニマルペ
アを含むという点で既存データセットと性質を異
にする．また，JNLI-Neg は文末の否定要素だけで
なく文の途中の否定要素も多数含む．これらの特徴
により，より詳細に言語モデルの否定理解能力を
評価・分析することができる．さらに本研究では，
JNLI-Negを用いて既存の言語モデルの否定理解能
力を評価する．幅広い日本語の言語モデルを評価
し，否定理解能力の現状と課題を明らかにする．

1） データセット及びソースコードは https://github.com/

asahi-y/JNLI-Negで公開する．
2） 本研究では，JNLIと同様に含意 (entailment),矛盾 (contra-

diction),中立 (neutral)の 3種類の NLIラベルを用いる．
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図 1 JNLI-Neg構築手法の概要

2 関連研究
2.1 否定のミニマルペアを含む

NLI データセット
否定に焦点を当てた様々な英語 NLIデータセッ

トが構築されている．その中でも否定のミニマルペ
アを含むように設計されたものは，否定理解能力を
より詳細に評価できる．Hossain ら [4] は NLI デー
タセット RTE [17, 18, 19, 20], SNLI [21], MNLI [22]
の文に否定要素を付与し，否定のミニマルペアを
含むデータセットを構築した．Hartmann ら [5] は
XNLI [23] から否定要素を含むインスタンスを抽
出してその否定要素を除去し，否定のミニマルペ
アを含むデータセットを構築した．Hossain らと
Hartmannらはミニマルペアにおける否定をその重
要性で分類し，否定に対するモデルの振る舞いを分
析した．否定の重要性は以下で定義される．

• 否定要素を含むインスタンスと，その否定要素
を含まないバージョンのインスタンスにおい
て，正解 NLIラベルが異なるとき，その否定要
素が引き起こす否定は重要 (important)である．
正解 NLIラベルが同一のとき，その否定は重
要でない．（例を表 1に示す．）

Hartmannらは，単に否定を含むインスタンスに対す
るモデルの振る舞いを評価するだけではなく，ミニ
マルペアを用いて否定に対するモデルの振る舞いを
より詳細に分析するべきであると指摘している．
2.2 否定を含むように構築された
既存の日本語 NLI データセット
内田・南條 [15]は，対偶により既存の NLIデータ

セットを否定に関して拡張する方法を提案した．こ
の手法で JRTE [24, 25]を拡張し，大半のインスタン
スに否定を含むデータセットを作成した．内田・南

條 [26]は同様の手法で JSNLI [27]を拡張した．対偶
による拡張手法では，前提文と仮説文の両方に否定
要素を付与し，2つの文を入れ替えて新たなインス
タンスを得るため，作成されたデータセットは否定
のミニマルペアを含まない3）．さらに，文末に否定
要素を含むインスタンスのみが作成され，文の途中
に否定要素を含むインスタンスは作成されない．

3 JNLI-Neg の構築
3.1 データセットの構築手法
本節では，否定理解能力を評価するための日本語

NLIデータセット JNLI-Negの構築手法を説明する．
本研究では，否定要素「ない」または「ず」1つによ
る否定を対象とし，接辞の否定要素（例えば「不」）
や二重否定などは対象としない．前節で述べた点を
踏まえ，NLI-Negの要件を以下のように定める．
要件 1: データセットを否定のミニマルペアで構成
する．
要件 2: 文末，及び文の途中の否定要素をデータセッ
トに含める．
要件 3: 翻訳を用いると日本語としての不自然さが
残るため，翻訳を介さず日本語ベースで構築する．
要件 1，及び 2は JNLI-Neg独自の特徴である．こ
れらは，以下で説明する否定を含む文の生成，及び
NLIインスタンスの作成により達成される．要件 3
は，翻訳を介さずに構築された JNLI [11, 14]をベー
スとして用いることで満たされる．図 1に構築手法
の概要を示す．以下では，前提文 𝑝，仮説文 ℎ，ラ
ベル 𝑙 の組 (𝑝, ℎ, 𝑙) を NLIインスタンスと呼ぶ．

3） 内田・南條 [26]は，前提文あるいは仮説文の一方にのみ否
定要素を含む拡張インスタンスも作成し，評価用データの一
部として利用している．この拡張インスタンスと元のインス
タンスのペアは，否定のミニマルペアとみなせる．しかし本
研究と異なり，内田・南條 [26]はミニマルペアに焦点を当て
たモデルの評価・分析を行っていない．
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3.1.1 手順 1: 否定を含む文の生成
手順 1では，JNLIの NLIインスタンスにおける 𝑝

及び ℎを否定を含む文に変換する．
手順 1.1: ルールによる否定を含む文の生成 否

定を含む文は，形態素情報を用いたルールベースで
生成する4）．文を形態素解析し5），品詞が動詞，形
容詞，形状詞である形態素に続く助詞あるいは助動
詞の系列に否定要素である形態素「ない」または
「ず」を挿入し，必要に応じて前後の形態素の活用
形を変更することで，否定を含む文を生成する．1
文の複数箇所に否定要素を挿入できる場合はその数
だけ文を複製し，それぞれに対して 1箇所のみ挿入
する．すなわち，1文に否定要素を挿入できる箇所
が 𝑛個存在する場合，文が 𝑛個生成される．以上の
方法により生成される文と元の文の対は，ミニマル
ペアの要件を満たすことが保証される．
手順 1.2: 生成した文の適切さ判定 手順 1.1では

助詞や助動詞の順序関係しか考慮していないため，
生成された文が日本語として適切でない場合があ
る．例えば，「群衆がいて混雑する」に対して生成
される「群衆がいて混雑しない」は意味が矛盾し，
不適切である．こうした不適切な文を除外するため
に，手順 1.1で生成された文に対してその適切さを
判定する．判定には，LLMの in-context learningを用
いる6）．変換前の文，すなわち JNLIの文は適切であ
るという例を与えた上で，変換後の文が適切である
か否かの 2値分類を解く (1-shot)．変換前の文を適
切な文の例として与える理由は，否定を含む文への
変換により不適切さが生じた場合のみを考慮するた
めである．適切でないと判定された文は除外し，手
順 2では適切であると判定された文のみを用いる．

3.1.2 手順 2: 否定を含む NLI インスタンスの作成
手順 2では，手順 1で生成した否定を含む文を用

いて，否定を含む NLIインスタンスを作成する．
手順 2.1: 否定を含む文ペアの作成 JNLIのイン

スタンス 𝑖 = (𝑝, ℎ, 𝑙)において，手順 1で 𝑝, ℎから生
成した否定を含む文の集合をそれぞれ 𝑃′, 𝐻′ とす
る．このとき，|𝑃′ | > 0かつ |𝐻′ | > 0かつ 𝑛𝑒𝑔(𝑝) = 0
かつ 𝑛𝑒𝑔(ℎ) = 0を満たす 𝑖 を対象として，否定を含
む NLIインスタンスの集合 𝐷neg (𝑖) を作成する．こ

4） ルールの詳細は，ソースコードを参照されたい．
5） 形態素解析器MeCab [28]及び辞書 UniDic [29]を用いた．
6） モ デ ル は，OpenAI API (https://openai.com/index/
openai-api/) の gpt-4o-2024-05-13 を用いた．設定の詳
細や判定性能の評価については，付録 Aを参照されたい．

こで，𝑛𝑒𝑔(𝑠) は文 𝑠 に含まれる否定要素の数を表
す7）．𝐷neg (𝑖)の定義は以下の通りである．

𝐷neg (𝑖) = 𝐷p (𝑖) ∪ 𝐷h (𝑖) ∪ 𝐷ph (𝑖) ,
𝐷p (𝑖) = {(𝑝′, ℎ, 𝑙′) | 𝑝′ ∈ 𝑃′} ,
𝐷h (𝑖) = {(𝑝, ℎ′, 𝑙′) | ℎ′ ∈ 𝐻′} ,
𝐷ph (𝑖) = {(𝑝′, ℎ′, 𝑙′) | 𝑝′ ∈ 𝑃′ ∧ ℎ′ ∈ 𝐻′} .

手順 2.2: 人手によるラベル付与 作成した NLI
インスタンスのラベル 𝑙′ は，人手で付与する．3人
の作業者が各インスタンスに対してラベルを付与
し，2人以上が一致したラベルを採用する．作業者
に与える指示は，JNLIのそれと同様である8）．

3.2 データセットの構築
JNLI の学習セット及び検証セット9）に対して，

3.1節で説明した手順 1,手順 2.1を適用し，その一部
に対して手順 2.2に従ってラベルを付与した．JNLI
の学習セット及び検証セットそれぞれに含まれる
NLIインスタンスをランダムに並び替え，先頭から
順に手順 2.1までを適用して NLIインスタンスを作
成した．そのうち，学習セットから作成した 4,803，
検証セットから作成した 1,205 の NLI インスタン
ス10）に対して手順 2.2のラベル付与を行った．アノ
テーションで 2人以上のラベルが一致したものを採
用した結果，学習セット 4,671インスタンス，検証
セット 1,177インスタンスの NLIラベルを得た11）．

JNLI-Neg を構成する NLI インスタンスの集合
𝐷JNLI-Negは，以下で定義する．

𝐷JNLI-Neg = 𝐷orig ∪ 𝐷neg , 𝐷neg =
∪

𝑖∈𝐷orig

𝐷neg (𝑖) .

ここで，𝐷origはアノテーション対象としたインスタ
ンスのもととなった JNLIの NLIインスタンスの集
合である．JNLI-Negは，以下で定義する否定のミニ
マルペアの集合 𝑀 から構成される．

𝑀 = 𝑀p ∪ 𝑀h ∪ 𝑀p,ph ∪ 𝑀h,ph ,

𝑀p = {(𝑖, 𝑖p) | 𝑖 ∈ 𝐷orig ∧ 𝑖p ∈ 𝐷p (𝑖)},
𝑀h = {(𝑖, 𝑖h) | 𝑖 ∈ 𝐷orig ∧ 𝑖h ∈ 𝐷h (𝑖)},

7） 湯浅ら [16]の否定要素検出器を用いて 𝑛𝑒𝑔 (𝑠) を求めた．
8） JNLI のガイドライン (https://github.com/yahoojapan/

JGLUE/blob/main/task guidelines.md)を作業者に提示した．
9） JNLIの評価セットは，本論文執筆時に公開されていない
ため，学習セット及び検証セットのみを用いた．

10） インスタンス数が切りのよい数でないのは，JNLIのイン
スタンス単位でアノテーション対象を抽出したためである．

11） アノテーション一致度の評価は付録 Bを，JNLI-Negの統
計情報は付録 Cをそれぞれ参照されたい．
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表 2 評価結果（単位はいずれも%）．Fine-tuningは異なるシード値を用いた 5回の試行の平均値を示す．

Setting Model
NLIインスタンス単位 否定のミニマルペア単位
𝐷JNLI

𝐷JNLI-Neg 𝑀i 𝑀u
𝐷orig 𝐷neg Acc Acc′ AccChg Acc Acc′ AccChg

Fine-tuning on
𝐷JNLI

東北大 BERTBASE 90.24 87.63 52.30 57.94 28.56 −29.38 72.90 72.64 −0.26
東北大 BERTLARGE 92.47 90.32 57.11 66.10 35.55 −30.55 75.12 74.67 −0.45
早稲田大 RoBERTaBASE 86.48 82.58 52.20 58.04 29.53 −28.51 71.27 71.21 −0.06
早稲田大 RoBERTaLARGE 90.24 88.28 55.87 63.35 34.89 −28.46 75.04 73.78 −1.26

Zero-shot

LLM-jp-3-1.8B-instruct 35.50 35.48 33.56 24.52 25.03 0.51 40.43 42.03 1.60
LLM-jp-3-3.7B-instruct 65.82 60.22 58.11 49.68 44.98 −4.70 67.17 67.27 0.11
LLM-jp-3-13B-instruct 79.29 78.49 66.44 71.79 58.96 −12.83 75.83 70.80 −5.03
Swallow 8B Instruct 45.44 41.40 55.23 42.69 46.63 3.94 53.80 62.03 8.24

Majority Baseline 55.34 55.91 47.66 — —

𝑀p,ph = {(𝑖p, 𝑖ph) | ∃𝑖 ∈ 𝐷orig (𝑖p ∈ 𝐷p (𝑖) ∧ 𝑖ph ∈ 𝐷ph (𝑖))},
𝑀h,ph = {(𝑖h, 𝑖ph) | ∃𝑖 ∈ 𝐷orig (𝑖h ∈ 𝐷h (𝑖) ∧ 𝑖ph ∈ 𝐷ph (𝑖))}.

𝑀 は，以下の式により「重要な」否定を含むミニマ
ルペアの集合 𝑀i と「重要でない」否定を含むミニ
マルペアの集合 𝑀uに分けられる (𝑀 = 𝑀i ∪𝑀u)．こ
の分類は，2.1節で述べた否定の重要性に関する定
義に基づく．

𝑀i = {((𝑝, ℎ, 𝑙), (𝑝′, ℎ′, 𝑙′)) ∈ 𝑀 | 𝑙 ≠ 𝑙′} ,

𝑀u = {((𝑝, ℎ, 𝑙), (𝑝′, ℎ′, 𝑙′)) ∈ 𝑀 | 𝑙 = 𝑙′} .

4 JNLI-Neg を用いた言語モデルの
評価

4.1 実験設定
既存の言語モデルの否定理解能力に関する現

状と課題を明らかにするために，JNLI-Negを用い
て日本語事前学習済みモデルの性能を評価した．
NLIタスクを解く実験設定の基本は，MLM (masked
language model)は栗原ら [11]に，LLMは Hanら [30]
に従った12）．MLM は，JNLI のインスタンス集合
𝐷JNLI を用いてモデルを fine-tuning した13）．LLM
は，zero-shotで実験を行った．すべての実験におい
て，検証セット上での性能を評価した．

4.2 評価指標
JNLIに従い，正解率 (accuracy)を評価指標のベー

スとした．これに加え，ミニマルペアに基づき
評価を行うため，以下で定義する accuracy change

12） 詳細な実験設定は，付録 D.1, D.2, D.3を参照されたい．
13） 𝐷JNLI ∪ 𝐷neg を用いてMLMを fine-tuningする実験も実施
した．その結果は，付録 D.4を参照されたい．

(AccChg)を評価指標として用いた．
AccChg = Acc′ − Acc,

Acc =
1
|𝑀 |

∑
( (𝑝,ℎ,𝑙) , (𝑝′ ,ℎ′ ,𝑙′ ) ) ∈𝑀

1[𝑙 = 𝑙] ,

Acc′ =
1
|𝑀 |

∑
( (𝑝,ℎ,𝑙) , (𝑝′ ,ℎ′ ,𝑙′ ) ) ∈𝑀

1[𝑙′ = 𝑙′] .

ここで，𝑙, 𝑙′ はそれぞれ，インスタンス (𝑝, ℎ, 𝑙),
(𝑝′, ℎ′, 𝑙′) に対するモデルの予測ラベルである．
AccChgは，ミニマルペア中のインスタンス間にお
ける正解率の変化を示す指標であり，否定の有無に
よるモデル性能の変化を分析する上で有用である．

4.3 実験結果
表 2 に実験結果を示す．𝐷JNLI で学習した MLM

の 𝐷negにおける正解率は，𝐷JNLIや 𝐷origにおけるそ
れと比べて大きく下回った．また，AccChgが −30%
程度と小さい値であった．これらの結果より，𝐷JNLI

で学習したMLMは，否定を無視して推論を行って
いる可能性が示唆される．LLMの zero-shotにおい
ては，モデルのサイズや種類により結果に異なる傾
向が見られた．より詳細な分析や，モデル間におけ
る性能差異の原因の考察は今後の課題とする．

5 おわりに
本研究では，否定の理解能力を評価するための日
本語 NLIデータセット JNLI-Negを構築した．さら
に，JNLI-Negを用いてモデルの性能を評価した．今
後の課題として，JNLI-Negを用いて，否定に対する
モデルの振る舞いをより詳細に分析することが挙げ
られる．本研究で対象外とした，接辞の否定要素や
二重否定なども含むようにデータセットを拡張する
ことも今後の課題である．
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A 文の適切さ判定の詳細
A.1 プロンプト及びハイパーパラメータ

JNLI-Negの構築における手順 1.2で LLMに与えたプロンプト
を図 2に示す．プロンプトは，JNLIとは無関係な文14）を用いた
予備実験により作成したものである．

user: 次の日本語が文法的・意味的に正しいかどうかを判定してく
ださい。正しい場合は「正しい」、そうでない場合は「正しくない」
と出力してください。「正しい」「正しくない」のいずれかのみを
出力することを遵守してください。
user: {JNLIの文 }
assistant: 正しい
user: {判定対象の文 }

図 2 LLMによる文の適切さ判定のプロンプト
OpenAI API のハイパーパラメータとして，temperature は 0，

max tokensは 32を用いた．
A.2 判定性能の評価

LLMによる文の適切さ判定の性能を評価するために，手順 1.1
において JNLIの学習セットから作成された否定を含む文から
200文をランダムサンプリングし，各文が日本語として適切であ
るか否かを人手で判定した15）．LLMによる判定と同様に，JNLI
の文は正しいという前提のもとで，それを元に生成された否定
を含む文の適切さ判定を行った．人手判定の結果を正解として
LLMによる判定の性能を評価した．「不適切」を positiveクラス，
「適切」を negativeクラスとして16）2値分類タスクの評価をした
結果，適合率 0.892，再現率 0.815，F1 値 0.852であった．
B アノテーション一致度の評価

JNLI-Negの構築手順 2.2におけるアノテーション作業の一致度
を評価するため，アノテーション対象とした全インスタンスに
対して，3人の作業者のラベルの Fleiss’ Kappa係数を算出したと
ころ，0.458であった．JNLIにおける値は 0.399であることから，
JNLI-Negのアノテーション作業は JNLIと同程度の一致度で行わ
れたと言える．
C JNLI-Neg の統計情報

JNLI-Negの統計情報を表 3に示す．また，ミニマルペアにお
ける否定要素の位置の分布を表 4に示す．ここで，手順 1.1にお
いて否定要素を挿入した位置が，文末の句読点の直前であればそ
の位置を「文末」，そうでなければ「文の途中」とした．

表 3 JNLI-Negの統計情報
学習セット 検証セット

NLIインスタンス
𝐷orig 823 186
𝐷neg 4,671 1,177
合計 5,494 1,363

否定のミニマルペア
𝑀i 3,475 787
𝑀u 3,260 935
合計 6,735 1,722

表 4 JNLI-Negのミニマルペアにおける否定要素の位置
の分布

文末 文の途中

𝑀i
学習セット 2177 1298
検証セット 485 302

𝑀u
学習セット 1494 1766
検証セット 424 511

14） JSICK [12]の学習セットから抽出した文を用いた．
15） 判定は著者の 1人が行った．
16） 不適切な文を除外するフィルタリングタスクとして考え
たため，「不適切」を positiveクラスとした．

D 評価実験の詳細
D.1 評価したモデルの詳細
評価対象としたモデルは，masked language model (MLM)と生成
系の大規模言語モデル (LLM)に分類される．いずれも，Hugging
Face (https://huggingface.co/)で公開されているモデルを用い
た．モデルの詳細を表 5に示す．

表 5 利用したモデルの詳細
分類 本論文の表記 Hugging Face上の名称

MLM

東北大 BERTBASE tohoku-nlp/bert-base-japanese-v3
東北大 BERTLARGE tohoku-nlp/bert-large-japanese-v2
早稲田大 RoBERTaBASE nlp-waseda/roberta-base-japanese
早稲田大 RoBERTaLARGE nlp-waseda/roberta-large-japanese-seq512

LLM

LLM-jp-3-1.8B-instruct llm-jp/llm-jp-3-1.8b-instruct
LLM-jp-3-3.7B-instruct llm-jp/llm-jp-3-3.7b-instruct
LLM-jp-3-13B-instruct llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct
Swallow 8B Instruct tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.3

D.2 学習セットのデータ分割
MLMの fine-tuningにおいては，学習セットをランダムに並び
替えた上で，80%を学習用データ，20%を検証用データとした．
表 2に示す結果は，データ分割のシード値を変えて 5回の試行を
行った平均値である．
D.3 ハイパーパラメータ

MLMについては，表 6に示すハイパーパラメータを用いた．
learning rate及び epochについては，検証用データを用いた探索に
より最適な値を選択した．

表 6 MLMの実験で用いたハイパーパラメータ
パラメータ名 値
learning rate {5e-5, 3e-5, 2e-5}
epoch {3, 4, 5}
warmup ratio 0.1
max seq length 128

LLMの生成におけるハイパーパラメータは，llm-jp-eval17）の
それを用いた．
D.4 𝐷JNLI ∪ 𝐷neg における fine-tuning

𝐷JNLI ∪ 𝐷neg で学習したMLMの評価結果を表 7, 8に示す．

表 7 𝐷JNLI ∪ 𝐷neg で学習したMLMの NLIインスタンス
単位における評価結果．

Model 𝐷JNLI
𝐷JNLI-Neg

𝐷orig 𝐷neg

東北大 BERTBASE 90.22 90.00 70.14
東北大 BERTLARGE 92.40 89.68 73.39
早稲田大 RoBERTaBASE 86.79 86.02 64.33
早稲田大 RoBERTaLARGE 89.83 88.49 70.03

表 8 𝐷JNLI ∪ 𝐷neg で学習したMLMの否定のミニマルペ
ア単位における評価結果．

Model 𝑀i 𝑀u
Acc Acc′ AccChg Acc Acc′ AccChg

東北大 BERTBASE 79.49 65.69 −13.80 79.68 72.66 −7.02
東北大 BERTLARGE 82.01 69.35 −12.66 82.35 72.23 −7.12
早稲田大 RoBERTaBASE 74.99 58.04 −16.95 74.74 67.74 −6.99
早稲田大 RoBERTaLARGE 79.85 66.89 −12.96 78.95 71.29 −7.66

17） https://github.com/llm-jp/llm-jp-eval で公開されて
いるコードの generator kwargsのデフォルト値を用いた．
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