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概要
含意関係認識は、ファクトチェック自動化におい

て有望なアプローチの一つである。しかし、既存の
含意関係認識手法をそのまま適用するだけでは、正
確な検証が難しい場合がある。本研究では、前提文
や仮定文を個別の事実に分解し、分解した要素に対
して含意関係認識を行う手法を提案する。独自に構
築したファクトチェック性能評価データセットにお
いて、提案手法を導入することで LLM単独よりも
gpt-4oにおいて 9.34、llmjp-3において 20.67ポイン
トの Accuracy向上を達成し、その有効性を示した。

1 はじめに
インターネットや SNSの普及に伴い、情報が迅
速に拡散される一方で、不正確な情報や誤情報の拡
散が問題となっている。そのため正確な情報を確認
し、不正確な情報を訂正するファクトチェックの重
要性は高い。しかし、人力によるファクトチェック
は、膨大な時間と労力を要するため、自動化が求め
られている。その中で、含意関係認識は、2つの文
間の論理的関係を判定する技術として、自動ファク
トチェックシステムにおいて有望な手法の一つであ
る。本稿では自動ファクトチェックの基盤技術とし
て、文ペアの含意関係認識を行う。
含意関係認識とは、前提文と仮定文のペアについ

て、前提文が真であると仮定した際に仮定文が真で
あると判断できれば「含意」、仮定文が偽であると
判断できれば「矛盾」、どちらとも判断できない場
合は「中立」と分類するタスクである。しかし、こ
の技術をファクトチェックに適用する際には、仮定
文全体が前提文に含意されない限り「含意」と判定
されないという課題がある。例えば、「今日の試合
で負けたなんて信じられない」という仮定文がある
場合、「今日の試合で負けた」という部分が前提文
に含意されていたとしても、「信じられない」とい
う部分が原因で、仮定文全体としては「含意」と判

断されない可能性がある。
我々は、前提文や仮定文を事実に分解し、分解さ
れた要素に対して含意関係認識を行う手法を提案
する。独自に構築したファクトチェック評価データ
セットにおいて、提案手法の導入により LLM単独
よりも gpt-4oにおいて 9.34、llmjpにおいて 20.67ポ
イントの Accuracy向上を達成し、有効性を示した。

2 関連研究
2.1 含意関係認識
日本語の含意関係認識データセットには、

JSNLI[1]、JSICK[2]、JNLI[3] 等がある。それぞれ
事前学習済み BERT[4] をファインチューンした
Accuracyの報告値をカッコ内に表記して紹介する。

JSNLI[1] は英語の大規模な含意関係認識データ
セットである SNLI[5]を日本語に機械翻訳したもの
である（0.929）。JSICK[2]は様々な言語現象を含む
英語の含意関係認識データセットである SICK[6]を
人手で日本語に翻訳したものである（0.84）。JNLI[3]
は、日本語理解ベンチマーク JGLUE[3]に含まれる
含意関係認識データセットで、翻訳を介さずに作成
された（0.906）。JNLIはクラウドソーシングで構築
され、画像の内容を文章で表現させることで、含意
と中立のラベルを持つ文ペアを作成している。矛盾
ラベルの文ペアは、表現した文章に対して矛盾する
内容をクラウドソーシングで構築された。

OpenAI社の GPT-4o[7]は、さまざまなベンチマー
クにおいて人間に匹敵するパフォーマンスを示して
いる。Nejumi LLMリーダーボード 3[8]で公開され
たデータによると、gpt-4o-2024-11-20を用いて JNLI
や JSICKといった意味解析タスクを評価した結果、
Accuracy 0.795を達成している。
また、NLI タスクにおいて高性能な日本語対応

のオープンモデルとして、LLM-JP が挙げられる。
Nejumi LLMリーダーボード Neo[9]によれば、JNLI
の性能が最も高いモデルは llm-jp-13b-instruct-full-
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jaster-v1.01）であり、Accuracy は 0.91 を達成してい
る。ただし、高い性能を示している理由として、イ
ンストラクション訓練データに JNLIを含んでいる
ことが挙げられる。
2.2 含意関係認識を用いたファクト
チェック
栗原ら [10]は、疑義言説を仮定文、関連文書を前

提文として、JSNLIデータセットが含まれる FCSNLI
データセットを用いて BERTをファインチューニン
グし、3値分類において F値 0.538を達成した。
我藤ら [11]は、議事録の要約を仮定文、議事録本

文を前提文として扱い、タスク用に作成された訓練
データセットでファインチューニングした BERTモ
デルを用いて含意関係認識によるファクトチェック
を実施し、F値 0.9183を達成した。
英語においても含意関係認識を用いたファクト

チェックの研究が進められている。[12][13]

3 提案手法
従来の含意関係認識手法をファクトチェックにそ

のまま適用するだけでは、正確な検証が難しい場合
がある。たとえば、日本ファクトチェックセンター
の検証記事2）において、「遺族年金廃止とは頭おかし
いよ…（後略）」という検証対象文が取り上げられ、
「遺族年金廃止」に焦点を当てたファクトチェック
の結果、「誤り」と判定された。この場合、前提文
「遺族年金の廃止が考えられていないと発表された」
と仮定文「遺族年金廃止とは頭おかしいよ…」を従
来の含意関係認識手法で解析すると、結果は「中
立」と判断され、適切な検証が行えない。
本研究では、前提文や仮定文を個別の「事実」に

分解し、分解したそれぞれの事実に対して含意関係
認識を適用することで、この課題を解決することを
目指す。ここでいう「事実」とは、述語が一つだけ
含まれる粒度のフレーズに対応する。たとえば、検
証対象文「遺族年金廃止とは頭おかしいよ…」を
「遺族年金を廃止する」と「遺族年金廃止とは頭おか
しいよ…」の 2つのフレーズに分解する。このうち
「遺族年金廃止」というフレーズは、前提文「遺族年
金の廃止が考えられていない」に矛盾するため、全
体として検証対象文が誤りであると判定できる。
我々の提案手法では、前提文と仮定文を分解した
1） https://huggingface.co/llm-jp/

llm-jp-13b-instruct-full-jaster-v1.0

2） https://www.factcheckcenter.jp/fact-check/

lifestyle/false-end-of-survivor-pension/

図 1 提案手法の概要

後、それぞれの分解フレーズについて総当たりで含
意関係認識を実行し、最終的に仮定文全体として
「含意」「中立」「矛盾」のいずれかにラベル付けを行
う (図 1)。本研究における各ラベルの定義は以下の
通りである。
含意の定義仮定文の内容が前提文に対して含意
している部分があり、それ以外の部分が中立である
矛盾の定義仮定文の中に前提文に対して矛盾し
ている部分がある
中立の定義上２つ以外の場合（仮定文の内容が前

提文に全て中立）

3.1 事実分解
ファクトチェックは、SNS投稿を対象に行うこと
が多い。しかし、SNS投稿のテキストは形式的な文
法に従わないケースが多く、既存のルールベースの
文解析手法の適用が難しい。このため、本研究では
LLM（Large Language Model、大規模言語モデル）を
用いた事実分解の方法を採用した。使用する LLM
には、表現力、要約能力、抽出能力といった汎用
的な言語性能が求められる。そこで、Nejumi LLM
リーダーボード 3 で汎用言語性能の平均評価値が
優れており、特に抽出タスクで高精度を示している
gpt-4o-2024-11-20を使用する。
文章中に含まれる複数の事実を分解し個別に抽出
することを目的とした図 2 のプロンプトを設計し
た。このプロンプトでは、指示語の使用を禁じ、主
語や目的語が明確に出力されるよう工夫している。

3.2 含意関係認識
含意関係認識を行う LLM として、JNLI 性能が
高い llm-jp-13b-instruct-full-jaster-v1.0と、Nejumi LLM
リーダーボード 3 の意味解析タスクで高い性能を
示し、文分解にも使用した gpt-4o-2024-11-20を使用
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###指示###
文章で示唆されている事実を列挙してください。
出力に「この、その」等の指示語を使わないでくだ
さい。

###文章###
{text}

###出力形式###
[事実 1]*[事実 2]*[事実 3]

図 2 事実の分解を指示するプロンプトテンプレート

する。
プロンプトについては、両モデルともに、LLM-jp

評価スクリプトで JNLIタスクに使用されていたも
の3）を使用した（図 5）。

4 実験
図 5 の含意関係認識プロンプトのみでファクト

チェックをする手法と、図 2 に示した事実分解の
プロンプトを使って事実を抽出してからファクト
チェックをする手法の性能評価と比較を行った。

4.1 評価用データセットの構築
日本ファクトチェックセンターの記事4）と、X5）か

ら収集したデータを基に、独自のファクトチェック
性能評価用のデータセットを構築した6）。
日本ファクトチェックセンターの記事では、対象

となる言説のほとんどに「誤り」または「不正確」
のラベルが付与されている。そのため、本研究では
主に「矛盾」ラベルを付与するデータとして活用
した。記事は「検証対象」「検証過程」「判定」で構
成されている。「検証対象」は、主に Xのポストが
対象となっており、それを前提文として使用した。
「検証過程」は、検証に使用した情報や根拠が記載
されているため、それを仮定文として使用した。
主に「含意」「中立」ラベルを付与するデータ

として、X の「Yahoo!ニュース」公式アカウント
（@YahooNewsTopics）によるニュース記事ポストと、
それに対するリプライを収集した。ニュース記事本
文を前提文、リプライを仮定文として使用した。
これらの前提文と仮定文のペアに対し、3人のア

ノテーターが前節で記述した基準に基づいて「含

3） https://github.com/llm-jp/llm-jp-eval/blob/dev/src/

llm jp eval/jaster/jnli.py

4） https://www.factcheckcenter.jp/

5） https://x.com/

6） 無償で一般に公開予定である

意」「中立」「矛盾」の 3値でラベル付けを行った。
そのうち 2人以上が同じラベルをつけたものを採用
し、それ以外は破棄した。各クラスのデータを 50
件ずつ揃え、計 150データで評価を行った。

4.2 手法
以下の 4つの手法を比較し、ファクトチェックの
性能を評価した。いずれも LLMを用いゼロショッ
トで含意関係認識を行う。提案手法は前提文と仮定
文を分解してから総当たりで含意関係認識を実行さ
せる。

手法名 種別 LLMモデル名
gpt-4o ベースライン gpt-4o-2024-11-20

分解+gpt-4o 提案手法 gpt-4o-2024-11-20
llmjp ベースライン llm-jp-13b-instruct-

full-jaster-v1.0
分解+llmjp 提案手法 llm-jp-13b-instruct-

full-jaster-v1.0

表 1 実験に用いた手法の一覧

5 結果
前節で示した 4通りの手法について評価した結果
を表 2に示す。最も高い性能（accuracy）を示した
のは分解+gpt-4o であった。この手法は、precision,
recall, F1スコアにおいても他の手法を上回った。一
方、分解を行わずに含意関係認識を行った gpt-4oや
llmjpでは、特に「含意」における評価値が著しく低
く、Recallはそれぞれ 0.12と 0.10に留まった。前提
文や仮定文を分解する提案手法が LLMの種類を問
わず大きく貢献したといえる。
分解+llmjpは分解+gpt-4oと比較して全ての評価
指標が低くなった。今回使用した llm-jp-13b-instruct-
full-jaster は JNLI でファインチューンされており、
過学習して一般性能が低下した可能性がある。
分解+gpt-4o は、「矛盾」の評価値が gpt-4o を下
回ったが、他の評価指標での優位性を考慮すると、
提案手法と高性能な LLMを組み合わせた場合が全
体的に最も有効であったといえる。

6 分析
6.1 提案手法によって正解できるように
なった事例
提案手法を用いることで、従来手法では見逃され
ていた含意関係を把握できるようになった事例を図
3に示す。なお、本稿の事例は匿名化のため、いず
れも実投稿を参考に同等の文構造をとるよう作例し
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モデル名 Acc 矛盾 (50件) 含意 (50件) 中立 (50件)
正解 P R F1 正解 P R F1 正解 P R F1

gpt-4o 61.33 37 94.87 74.00 83.15 6 100.00 12.00 21.43 49 46.67 98.00 63.23
llmjp 38.00 8 53.33 16.00 24.62 5 100.00 10.00 18.18 44 34.38 88.00 49.44

分解+gpt-4o 70.67 38 67.86 76.00 71.70 35 71.43 70.00 70.71 33 73.33 66.00 69.47
分解+llmjp 58.67 35 48.61 70.00 57.38 22 66.67 44.00 53.01 28 62.22 56.00 58.95

表 2 実験結果 (Acc: Accuracy(%), P: Precision(%), R: Recall(%), F1: F1-Score(%)

たものである。図 3の事例 1-3では、従来手法では
すべて「中立」と判定したが、分解+gpt-4oでは正確
な判定が可能となった。
事例 1では、前提文を分解して得られた「講演会

が中止になることが発表された」と仮定文を分解し
て得られた「講演会が中止になった」を比較し、「含
意」と判定できた。従来手法では「信じられない」
のような感想部分が影響し中立と判断されていた
が、提案手法では仮定文中の事実部分を抽出するこ
とで正確な検出が可能となった。
事例 2では、前提文を分解して得られた「講演会

が中止になることが発表された」と仮定文を分解し
て得られた「お祭りが中止である可能性がある」を
比較し、「含意」と判定できた。従来手法では仮定文
内の並列要素（講演会とお祭り）を一括処理し、中
立と判断していたが、提案手法ではこれを分解して
個別に検証することで正確な判定が可能となった。
事例 3では、前提文を分解して得られた「山田さ

んが芸能界を引退する」と仮定文を分解して得られ
た「山田さんがサッカー界を引退する」を比較し、
「矛盾」と判定できた。従来手法では複数の事実が
混在する文中に矛盾要素が含まる場合、矛盾を検出
できないことがあるが、提案手法では文を分解して
検証することで矛盾を正確に検出できた。

事例 1
前提文文化ホールで予定されていた有名人の講演会
が中止になることが発表された。
仮定文講演会が中止になるなんて信じられない

事例 2
前提文文化ホールで予定されていた有名人の講演会
が中止になることが発表された。
仮定文講演会もお祭りも中止か…

事例 3
前提文山田さんが芸能界を引退することを発表し
た。
仮定文山田さんは不祥事起こしちゃったからサッ
カー界を引退するんだね

図 3 提案手法によって判定できるようになった事例

6.2 提案手法でも失敗する事例
失敗の原因は「部分的な情報に基づく誤判定」と

「時系列情報の欠如」が主であった。
分解+gpt-4oで判定に失敗した事例を図 4に示す。
失敗事例 1 では、前提文を分解して得られた

「NHKは広告放送を禁じられている」と仮定文を分
解して得られた「番組が広告付きで配信されてい
る」を比較し、「矛盾」と判定した。全体の文脈を考
慮すれば矛盾ではないが、部分的な情報に基づいて
矛盾と誤判定してしまった。分解された情報間の意
味的な文脈や関係を適切に考慮する必要がある。
失敗事例 2 では、前提文を分解して得た「10 年

ぶりに免許を取得した」と、仮定文を分解して得た
「運転免許を取得した」を比較し「含意」と判定し
た。しかし時系列を考慮すると、全体としては矛盾
である。この失敗は、現在の分解手法が時系列情報
を十分に考慮できていないためと考えられる。

失敗事例 1
前提文 NHKは、広告放送を禁じられているため、営
利目的の放送との誤認を避けるために、番組の配信
停止を要求した。
仮定文何者かが番組を広告付きで配信していること
に対して NHKが抗議している。

失敗事例 22
前提文今日、10年ぶりに自動車運転免許を取得し
た。10年前、飲酒運転をした。
仮定文 10年ぶりの運転免許取得の後にコレだ。飲
酒運転

図 4 提案手法が判定に失敗した事例

7 おわりに
前提文や仮定文を個別の事実に分解し、分解され
た要素に対して含意関係認識を行う手法を提案し
た。独自に作成したファクトチェック性能評価用
データセットを用いた実験では、LLMと組み合わ
せることで性能の向上を示した。今後は、分解した
要素間の文脈や関係性を適切に考慮する仕組みを導
入し、さらなる性能向上を目指す。
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A 付録
以下は、タスクを説明する指示と、文脈のある入力
の組み合わせです。
要求を適切に満たす応答を書きなさい。
### 指 示: 前 提 と 仮 説 の 関 係 を entailment、
contradiction、neutral の中から回答してくだ
さい。
それ以外には何も含めないことを厳守してくだ
さい。
制約：

• 前提から仮説が、論理的知識や常識的知識を用
いて導出可能である場合は entailmentと出力

• 前 提 と 仮 説 が 両 立 し え な い 場 合 は
contradictionと出力

• そのいずれでもない場合は neutralと出力
###入力:
前提：{zentei}
仮定：{katei}
###応答:

図 5 含意関係認識のプロンプトテンプレート
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