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概要
近年，大規模言語モデル（LLM）の性能は飛躍的

に向上しているが，ハルシネーションと呼ばれる，
誤情報を生成してしまう問題が知られており，生成
主体の LLMが持つ知識の信頼性や事実性を測定す
ることは重要である．特に，時事に関する誤情報
は，ユーザーの実生活における意思決定や行動に
直接的な影響を与えるリスクが大きい．そこで本
研究では，様々なジャンルのニュースをもとに作
成された，時事的知識を日本語で問うベンチマー
ク『ニュース Q』1）を提案する．主要な LLMのベン
チマーク正答率を算出したところ，高品質な日本語
コーパスを事前学習する重要性が示唆されるととも
に，よりパラメータサイズの大きいモデルの方が時
事的な知識をより正確に把握している傾向が確認さ
れた．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）の性能は飛躍的

に向上しており，情報検索や意思決定支援などを通
じて人々の生活に貢献している．しかしながら，ハ
ルシネーション [1]と呼ばれる，誤情報を生成して
しまう問題が知られており，そのリスクを見積もる
ためには LLMが保持している情報の事実性の程度
を測定することが重要である．
誤情報の中でも時事に関するものには，事件・事

故，災害，経済，選挙等に関する情報が含まれるた
め，ユーザーの実生活において，商品購入や旅行に
関する経済的な意思決定のみならず，避難行動等の
生命に関わる重大な意思決定に対しても，直接的な
影響を与えるリスクが大きい．また LLMが保有す

1） 『ニュース Q』の利用については朝日新聞メディア研究開
発センターのWebサイト (https://cl.asahi.com/api data/

newsq.html)を参照．

る知識の中に誤った時事的知識が定着している場
合，その知識に関連した誤情報の生成を助長するリ
スクがあるため，LLMが現実世界で起きた出来事に
ついて，いつ，どこで，どのように起きたのかを正
確に把握できているか測定することは重要である．
言語モデルが持つ情報の事実性を測る先
行研究には，英語 QA としては SimpleQA[2]，
CommonsenseQA[3]，TriviaQA[4]，RealtimeQA[5] な
どがある．一方，日本語 QA としては JAQKET[6]，
JtruthfulQA[7]，JcommonsenseQA[8] などがあるが，
一般常識や歴史・教養などに関する QA が主であ
り，時事情報に特化した日本語 QAは十分に整備さ
れていない．
そこで本研究では，様々なジャンルのニュースを
もとに作成された，時事的知識を日本語で問うベ
ンチマーク『ニュース Q』を提案する．このベンチ
マークは朝日新聞デジタル公式アプリで提供され
ている時事クイズ『ニュース Q』をベースとしてお
り2），朝日新聞社の編集者が作問し，事実関係の確
認を含む校正・校閲を経ているため，情報の正確性
が高い．問題数は 2022年度（穴埋め形式・4択）が
434問，2023年度（QA形式・3択）が 335問で，計
769問である．LLMの内部知識をより多角的に分析
できるようにするため，表 1のように，各問題に対
して，それがどこで起きた出来事についてなのか
(場所)，時間的に変化する対象 (例：首相，人口，流
行語)を考慮して解く必要があるか (時間依存)，ど
のジャンルに属する知識を問うているか (ジャンル)
を表すラベルをアノテーションした．
主要なオープンモデルと商用モデルのベンチマー

ク正答率を算出したところ，様々なタスクで高性能
な最先端の商用モデルであっても，海外の事象と比
べて日本国内の事象の理解に乏しい傾向が確認され

2） https://digital.asahi.com/info/information/articles/

SDI202304200001.html
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表 1 ニュース Qの問題サンプル
問題と選択肢 ラベル
2022年 4月 1日出題　（穴埋め形式・4択）
過去最大の総額１０７兆５９６４億円を計上した２０２２年度予算が３月２２日、参
院本会議で自民、公明両党と [?]などの賛成多数で可決、成立した。社会保障費や防
衛費が過去最大規模となった。
1. 社会党　2. 国民民主党　3. 日本維新の会　4. 新党さきがけ

{場所：国内,
時間依存：あり,
ジャンル：政治 }

2023年 4月 19日出題　（QA形式・3択）
中国が台湾からの輸入を禁止したため、台湾から日本への輸出量が 8倍以上に急増し
た食材は何でしょうか
1. バナナ　2. パイナップル　3. タピオカ

{場所：国内外,
時間依存：あり,
ジャンル：経済 }

2023年 9月 26日出題　（QA形式・3択）
消費者庁などは、故人との別れの際に棺（ひつぎ）の中に顔を入れないよう呼びかけ
ています。なぜでしょうか
1. ドライアイスに触れ凍傷になる　2. 二酸化炭素中毒で死亡する恐れ　3. 小窓が閉
じて頭をけがする危険

{場所：国内,
時間依存：なし,
ジャンル：社会 }

表 2 アノテーション項目とラベル
場所 国内, 国内外, 海外
時間依存 あり, なし
ジャンル 政治, 経済, 社会,

文化・芸能・スポーツ（文芸ス）,
医療・健康・教育（医健教）

た．また，日本国内の時事的知識に関する理解度の
改善に日本語コーパスの継続事前学習が効果的であ
ることが示唆された．全体としては，よりパラメー
タサイズの大きいモデルの方が時事的知識をより正
確に把握している傾向が確認された．

2 アノテーション
本研究ではベンチマークとしての有用性を高め

るため，問題ごとに表 2の 3項目について，社内で
募った 3名によるアノテーションを実施した．
いつ，どこで，どのようなことが起きたかに関す

る，モデルが持つ知識の正確性について分析するた
め，出来事が起きた場所を表す「場所」，時間的に変
化する対象 (例：首相，人口，流行語)への理解が求
められる問題を区別する「時間依存」，どのジャン
ルに属する知識を問うているかを表す「ジャンル」，
というラベルを設けた．これらのラベルは 3名のア
ノテーターが独立に付与し，少なくとも 2名以上が
一致したラベルを採用した．3名とも不一致だった
問題については，改めて最も適切なラベルについて
議論し，合意したラベルを採用した．
アノテーションの結果，表 3 に示すように「国

内」の問題が 65.7%を占め，また「時間依存あり」
の問題が 75.3%と多いことが確認できた．また，ど
のジャンルの問題も 10.0%以上を占めており，幅広

表 3 アノテーションラベルの割合
場所 国内 国内外 海外

65.7 21.3 13.0

時間依存 あり なし
75.3 24.7

ジャンル 政治 経済 社会 文芸ス 医健教
10.9 27.2 26.0 23.8 12.1

い時事的知識をカバーしていることが分かる．

3 実験
3.1 評価手法
表 4のオープンモデル 6種類 [9, 10, 11]および商
用モデル 6種類 [12, 13, 14]の合計 12モデルに対し
て『ニュース Q』を用いたベンチマーク評価実験を
行った3）．モデルは，パラメータサイズ，事前学習
コーパス，およびモデル学習方針の差異が出るよう
に選定した．評価用プロンプトには，出題日・問題
文・選択肢・正答を 3問分例示する 3-shotプロンプ
トを用いた4）．3-shotに用いるサンプルは，問題形
式ごとに出題日が最も古い問題から 3問とし，テス
トデータセットからは除外した．また，商用モデル
の評価では，回答フォーマットを安定させるため
systemプロンプトに「選択肢番号のみを出力する」
旨の指示を与えた5）．いずれのモデルの回答も，正
規表現を用いて回答番号を機械的に抽出し，正誤判
定した．回答番号が自動抽出できなかった問題は正
答率の算出対象から除外した．

3） いずれのモデルも temperature=0.0 を設定した．また，
GPT-4o/4o-miniは Azure OpenAI Service，Geminiと Claudeは
Google Cloud Vertex AIを利用した．

4） 付録 Aに使用した 3-shotプロンプトを示す．
5） 付録 Bに使用した systemプロンプトを示す．
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表 4 ベンチマーク正答率
Human (計 100問) 52.3
Human w/ Search (計 100問) 93.0

Llama-3.1-8B-Instruct 46.1
Llama-3.1-70B-Instruct 64.7
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1 57.0
Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1 73.2
gemma-2-2b-it 41.0
gemma-2-2b-jpn-it 39.3

GPT-4o 81.7
GPT-4o-mini 67.6
Gemini 1.5 Pro 78.8
Gemini 1.5 Flash 66.6
Claude-3.5-sonnet-v2 83.2
Claude-3.5-haiku 70.4

3.2 人間との比較
本ベンチマークの難易度を把握するとともに，モ

デルが正確な時事的知識を持っていれば正答可能
な QA セットであることを確認するため，2022 年
度版と 2023年度版からそれぞれランダムに 50問ず
つ，計 100問を抽出し，何も参照せずに回答する設
定（Human），作問のもととなった新聞記事の参照
と Google 検索を利用して回答する設定 (Human w/
Search)という 2通りの設定で人間の正答率を測定し
た．各設定につきアノテーターとは別に社内で募っ
た 3名を被験者として平均を算出した．

4 結果と考察
本節では，各モデルのベンチマーク正答率を示

し，結果から得られた知見を考察する．

4.1 ベンチマーク正答率
表 4に，人間の正答率，オープンモデルの正答率，

商用モデルの正答率を示す．
人間の正答率については，何も参照しないで回答

した場合の正答率は 52.3%と，一定の難易度がある
ことが確認された．また，記事参照と検索を用いる
設定では，正答率は 93.0%を示し，適切な情報源に
アクセスできれば容易に正答可能な QAセットであ
ることも確認された．
続いて，オープンモデルの正答率を見ると，

Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1 が最も高い正答
率 73.2%を記録した．また日本語コーパスを追
加で学習していない Llama-3.1-70B-Instruct の正答
率 64.7%と比べると，8.5 ポイント向上している
ことから，日本語コーパスの学習が，より正確

な時事的知識をもたらしていることが示唆され
る．同様の傾向が，日本語コーパスで追加事前学
習を実施した Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1 と
Llama-3.1-8B-Instructの比較でも確認でき，こちらも
日本語コーパスの追加事前学習後に正答率が 10.9
ポイント向上している．
モデルのパラメータサイズに着目すると，よ
りサイズが大きいほど正答率が高い傾向が見ら
れ，Llama-3.1-70B-Instructと Llama-3.1-8B-Instructで
は 18.6ポイント，Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1
と Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1 では 16.2 ポイ
ント高い．また最もパラメータサイズの小さい
gemma-2-2b シリーズの gemma-2-2b-jpn-it が最も低
い正答率 39.3%を記録したこともその傾向に合致
し，より大きなパラメータサイズのモデルの方が，
より正確な時事的知識を保持していることが確認さ
れた．
商用モデルの正答率を見ると，Claude-3.5-sonnet-

v2 が最も高い正答率 83.2%を記録したが，GPT-4o
も 81.7%を記録しており，その差分は 1.5ポイント
と小さい．同シリーズにおけるハイエンドモデルと
廉価版モデルを比較すると，GPT-4oと GPT-4o-mini
で 14.1ポイント，Gemini 1.5 Proと Gemini 1.5 Flash
で 12.2ポイント，Claude-3.5-sonnet-v2と Claude-3.5-
haikuで 12.8ポイントの差分があり，ハイエンドモ
デルの方がより正確な時事的知識を保有しているこ
とが示唆された6）．

4.2 場所別の比較
表 5に，場所別に着目した結果を示す．すべての

モデルにおいて海外の問題の正答率が最も高く，国
内あるいは国内外の正答率が海外と比べて低い傾向
が確認された．これは，各モデルの事前学習データ
に日本国内で起きた出来事，あるいは日本と関係が
ある出来事に関する情報が十分に含まれていない可
能性を示唆する．
一方，Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1 の正答

率に着目すると，Llama-3.1-70B-Instructにおける海
外の正答率を維持したまま，国内および国内外の正
答率が向上していることが分かる，これは，日本語
コーパスの追加事前学習によって，海外の時事的知
識を保持したまま，日本に関する時事的知識の正確
性を高められる可能性を示している．

6） ただし，本実験の商用モデルにおいては内部実装が未公開
のため，言語モデル自体の能力が測定できているかは確認で
きていないことに注意されたい．
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表 5 場所別・時間依存別・ジャンル別の正答率
場所 時間依存 ジャンル

国内 国内外 海外 あり なし 政治 経済 社会 文芸ス 医健教
Llama-3.1-8B-Instruct 42.3 47.5 57.1 44.0 52.6 54.3 41.8 51.0 39.2 51.6
Llama-3.1-70B-Instruct 58.1 60.6 87.7 62.1 72.6 64.2 64.4 67.5 56.4 76.3
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1 54.6 54.5 65.6 53.8 66.3 61.7 54.8 59.8 53.0 59.1
Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1 69.4 68.7 87.7 71.2 79.5 77.8 76.9 72.4 66.9 75.3
gemma-2-2b-it 39.1 37.4 49.1 40.1 43.7 34.6 43.8 45.5 36.5 39.8
gemma-2-2b-jpn-it 36.9 37.4 47.9 38.4 42.1 35.8 44.2 41.5 35.4 34.4

GPT-4o 78.2 79.8 93.3 78.5 91.1 84.0 79.3 81.0 84.0 81.7
GPT-4o-mini 62.7 64.6 84.7 64.0 78.4 67.9 67.8 68.5 66.3 67.7
Gemini 1.5 Pro 73.5 80.8 93.9 75.9 87.4 81.5 77.4 80.0 76.2 81.7
Gemini 1.5 Flash 62.5 62.6 81.6 63.4 76.3 59.3 69.2 69.5 61.9 69.9
Claude-3.5-sonnet-v2 79.2 80.8 96.9 81.2 89.5 87.7 83.7 86.5 77.3 82.8
Claude-3.5-haiku 66.9 63.6 85.3 67.0 80.5 74.1 73.6 70.0 64.6 72.0

表 6 問題形式別（年度別）の正答率
年度 2022 2023
問題形式 穴埋め式 QA式
選択肢数 4択 3択
Human (年度毎 50問) 60.0 44.7
Human w/ Search (年度毎 50問) 90.7 95.3

Llama-3.1-8B-Instruct 51.3 39.5
Llama-3.1-70B-Instruct 69.6 58.4
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1 66.0 45.2
Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1 80.7 63.6
gemma-2-2b-it 46.6 33.7
gemma-2-2b-jpn-it 45.9 30.7

GPT-4o 90.3 70.5
GPT-4o-mini 76.8 55.7
Gemini 1.5 Pro 86.8 68.4
Gemini 1.5 Flash 76.1 54.2
Claude-3.5-sonnet-v2 91.4 72.6
Claude-3.5-haiku 79.1 59.0

4.3 時間依存別の比較
表 5に，時間依存あり・なしに着目した結果を示

す．時間依存がある問題はすべてのモデルで，時間
依存がない問題より正答率が下がる傾向が確認され
た．時間依存がある問題は，時々刻々と変化する対
象について常時正確に把握している必要性があり，
難易度が高くなったと考えられる．

4.4 ジャンル別の比較
表 5に，ジャンルに着目した結果を示す．オープ

ンモデルでは Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1が
医療・健康・教育以外のジャンルで最も高い正答率
を示したが，文化・芸能・スポーツ（文芸ス）の正答
率が他ジャンルよりやや低い傾向が確認され，学習

コーパス内に含まれる文芸スの時事的知識が相対的
に少なかった可能性が示唆される．また，商用モデ
ルでは Claude-3.5-sonnet-v2が文芸ス以外のジャンル
で最も高い正答率を示したが，こちらも文芸スの正
答率が他ジャンルよりやや低い傾向が確認された．

4.5 問題形式別（年度別）の比較
表 6に，問題形式に着目した結果を示す．QA形
式（2023年度）は穴埋め式（2022年度）より選択肢
数が 1つ少ないが，何も参照しない設定の人間とす
べてのモデルの正答率において QA 形式（2023 年
度）の方が正答率が低い傾向が確認された．これは
問題形式の違いが主な要因と考えられる．穴埋め式
は，文のマスクされた箇所に入る最も適切な単語や
文節などを選択肢から選ぶ問題であるため，QA形
式より易しくなったと考えられる．

5 おわりに
本稿では，時事的知識の正確性を評価するための
日本語 QAベンチマーク『ニュース Q』を新たに提
案し，その概要と主要な LLMに対する評価結果を
報告した．実験の結果，モデル間の正答率に大きな
ばらつきが確認され，評価ベンチマークとして有用
であることが示された．今後としては，(1)さらな
る年度・期間の拡充による問題数・ジャンルの多様
化，(2)記事などの外部知識を参照した場合との比
較試験，(3)他の日本語 QAベンチマークデータセッ
トとの比較試験，などが挙げられる．本ベンチマー
クによって，今後，幅広い研究コミュニティで時事
情報に関する LLMの性能評価や改善が一層促進さ
れることを期待する．
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A 3-shotプロンプト
2022年度（穴埋め形式・4択）� �

出題日:
{サンプル 1の出題日（yyyy/mm/dd）}
質問:
{サンプル 1の問題 }
選択肢:
1. {サンプル 1の選択肢 1}
2. {サンプル 1の選択肢 2}
3. {サンプル 1の選択肢 3}
4. {サンプル 1の選択肢 4}
答え: {サンプル 1の正解番号 }

...（同じ形式でサンプル 3まで）

出題日:
{テストデータの出題日（yyyy/mm/dd）}
質問:
{テストデータの問題 }
選択肢:
1. {テストデータの選択肢 1}
2. {テストデータの選択肢 2}
3. {テストデータの選択肢 3}
4. {テストデータの選択肢 4}
答え:� �

*2023年度（QA形式・3択）は選択肢 3まで

B systemプロンプト
2022年度（穴埋め形式・4択）� �

選択肢の中から最も適切な選択肢を選び、その番号
を出力してください。出力は半角数字一文字（1～4）
だけにしてください。それ以外の文字は出力に含め
ないでください。� �

*2023年度（QA形式・3択）は「半角数字一文字（1～3）」
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