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概要
言語の文脈依存の意味を理解するための語用論的

推論能力は、人間のみならず言語モデルや視覚言語
モデルにとっても重要である。ベンチマークはモデ
ルの語用論的推論能力を向上させる研究の基盤とな
るが、既存のベンチマーク群には文脈の長さ・複雑
さやモーダルの単一性、高性能なモデルの評価にお
ける難度の不十分さ等の問題がある。本研究では漫
画をコーパスとすることで、これらの課題に取り組
む語用論的推論ベンチマークを構築した。構築した
ベンチマークで VLLMと人間の語用論的推論能力
を比較評価した結果、最先端の VLLMでも人間の正
解率に劣ることが示された。

1 はじめに
自然言語処理 (NLP)や人工知能 (AI)の研究におい
て、言語の意味を理解できるシステムの実現は重要
な目標の一つである。言語は「文字通りの意味」だ
けでなく「文脈依存の意味」をしばしばもち、人間
の言語運用やコミュニケーションにおいては、こう
した文脈依存の意味が重要な役割を果たす。文脈依
存の意味を取り扱う言語学の領域は「語用論」と呼
ばれる [1, 2]。言語モデルを中心とする AI技術の発
展と社会浸透を目指すうえで、モデルの語用論的推
論能力の向上は重要な課題である [3]。
言語モデルの語用論的能力を改善するためには、

その時点で存在しているモデルの能力を正確かつ
詳細に把握する必要がある。そのため、NLP領域に
おいて語用論的意味理解・推論についてのデータ
セットやベンチマークはこれまでも提案されてきた
(§2)。しかしながら既存のベンチマークには、タス
クにおいて考慮すべき文脈が短い対話に限定されて
いる、回答に不要な情報が文脈として含まれない、

図 1 構築したベンチマークの概要。例は、漫画内の発話
の理由を問うカテゴリの問題。©栗城祥子

難度が最新のモデルの評価には不十分である、扱う
モーダルが多くの場合テキストのみであるといった
課題がある。今後、大規模言語モデル (LLM)や大規
模視覚言語モデル (VLLM)の語用論的推論能力の向
上を目指す研究のために、これらの課題を解決した
ベンチマークが必要である。
本研究では、上記の課題を解決するマルチモーダ
ルかつ長い文脈の処理を要する語用論的推論ベンチ
マークを構築した (§3)。コーパスとして、権利処理
がなされた漫画データ [4, 5]を採用し、見開き 106
ページの漫画についての 4択の多肢選択式問題を、
計 101問人手で作成した。各設問は 7つのカテゴリ
に分類し、各選択肢は一貫性のある方法で作成し
た。構築したベンチマークの概要を図 1に示す。
また、構築したベンチマークを用いて、最先端の

VLLMと人間の正解率の評価実験を行った (§4)。実
験の結果、最先端の VLLMであっても人間の被験者
と比較して低い正解率しか達成することができず、
現状の VLLMの語用論的推論能力には依然として
課題が残ることが分かった。
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2 関連研究
語用論的推論能力は我々の日常的な言語運用に

おいて重要であるため [1, 6]、LLMにもこの能力を
高い程度に保有させる努力がなされてきた。先行研
究の成果として、supervised fine-tuning や preference
optimization を含む事後学習 [7, 8, 9] や、Chain-of-
Thought (CoT)[10, 11]、few-shot learningといった手法
が、LLMの語用論的推論能力を向上させることが
確認されている。また、グライス語用論 [1]や関連
性理論 [12]といった語用論理論の概要をプロンプト
として提示することで、モデルの語用論的推論能力
が向上することも報告されている [13]。
ベンチマークは、LLMや VLLMの語用論的推論

能力の向上を目指す研究において基盤的な役割を果
たす。研究者は、モデルがベンチマークにおいて達
成するスコアを分析することで、その時点でのモデ
ルのできることとできないことを把握し、モデル改
善のための施策を打つことができる [14]。語用論的
推論の文脈においても、多くのベンチマークやデー
タセットが提案されてきた [3]。タスク形式として
は、二値分類 [8, 11, 15]や多肢選択式 [16, 17, 18]が
中心的であり、自然言語推論 [19]や質問応答 [20]の
形式をとるものや、様々な形式のタスクを包括的に
含むベンチマークセットも存在する [9]。
しかしながら、既存のベンチマーク群には以下に

列挙するような問題が存在する。本研究は、我々の
知る限り、語用論的推論ベンチマークとしてこれら
の課題の全てに取り組む初の試みである。

• タスクにおいて考慮すべき文脈の量が小さい
(1-数ターンの会話に留まっている)。

• 文脈中に「最終的な回答に必要な文脈」以外の
ノイズとなる情報が殆ど含まれていない。

• 文脈となるモーダルが 1つのみ (多くはテキス
トのみ、一部では画像のみ [21])である。

• タスクとしての難度が十分でなく、既存モデル
が人間と同等以上の性能を発揮するなど、ベン
チマークとして飽和している [13]。
また、本研究と同コーパスを使用した類似ベ

ンチマークとして、一般的な漫画理解を問う
MangaVQA [22]が存在する。しかしながら、当該研
究は漫画中のテキストとして明示的に書かれてい
る内容を問うベンチマークであるのに対し、本研
究は明示されてはいないが言外に読み取ることが

できる内容を問うことで、語用論的推論能力を測
定することを目的としている点が異なる。加えて、
MangaVQAは見開き 1ページをモデルへ文脈として
入力するのに対し、我々のベンチマークは最長で見
開き 59ページを入力する。つまり、極めて長い文
脈の関わる語用論的推論に焦点を当てている点も、
当該研究と本研究のスコープの差異である。

3 ベンチマークの構築
3.1 使用コーパス
コーパスとして、日本の商業漫画 109冊を収録す
るデータセットである Manga109 [4, 5]を使用した。
Manga109では、1970年代から 2010年代の日本語の
漫画画像に対して、コマや吹き出しの位置、テキス
ト等のアノテーションが付与されている。収録され
た漫画は、コマの加工を含めて、非営利かつ学術目
的に限った使用を作者から許諾されている。

3.2 ベンチマーク構築の方法
設問の作成方法 漫画の吹き出し (発話)を問題付
与の対象単位として、表 1のようなカテゴリ分けの
もとで設問を本稿の第一著者が人手で作成した1）。
設問カテゴリは、語用論的推論データセット構築の
先行研究 [9, 15, 16]を参照しつつ、パイロットアノ
テーションを行いながら決定した。
選択肢の作成方法 1つの正解肢と 3つの誤答肢
を、以下のように人手で作成した。選択肢の作成者
も、本稿の第一著者のみである。
正解肢 設問に対する正しい回答。
誤答肢 1 (hard) 漫画なしで見れば問いに対する答
えとして尤もらしいが、漫画の文脈を考慮すれ
ば誤りであると判断できる選択肢。かつ、漫画
中に登場するエンティティ2）や、起こっている
ものごとに言及しているもの。

誤答肢 2 (medium) 漫画なしで見れば問いに対す
る答えとして尤もらしいが、漫画の文脈を考慮
すれば誤りであると判断できる選択肢。かつ、
漫画中に登場しないエンティティや、起こって
いないものごとに言及しているもの。

誤答肢 3 (easy) 漫画なしで見ても、問いに対する
1） REASONと INTENTの違いについて。例えば、Aさんの「ふ
ざけるな」という発話に関して、「Bさんが Aさんを侮辱し
た」は理由ではあるが意図ではない。反対に、「Bさんを非
難すること」は同じ発話の意図ではあるが理由ではない。

2） 例えばキャラクター、建造物、持ち物など。
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表 1 設問カテゴリの定義と問題例。
カテゴリ 定義 例
REASON 対象吹き出しにおける発話・行為・現象の理由とし

て正しいものを選択する。
男の子がこのように発話している理由として、最
も適切なものはどれですか？

INTENT 対象吹き出しにおける発話・行為の意図・目的とし
て正しいものを選択する。

彩ちゃんがこのようにぴかるに言った目的として、
最も適切なものを 1つ選びなさい。

FEELING 対象吹き出しの場面において、明示されていない
心情の説明として正しいものを選ぶ。

この場面におけるぴかるの心情として最も適切な
ものを選びなさい。

REFERENCE 対象吹き出しにおける指示詞の対象として正しい
ものを選ぶ。

「あれ」の指すものとして最も適切なものを選びな
さい。

ELLIPSIS 対象吹き出しにおいて生じている格省略の補完と
して正しいものを選ぶ。

なにが「だんだん遠くなってる」のですか？

INDIRECT 対象吹き出しにおける修辞的・婉曲的な発話の直
截的な意味として正しいものを選ぶ。

この発話の直截的な意味として、最も適切なもの
を選びなさい。

IMPLICATURE 対象吹き出しの発話やその場面が暗示することと
して正しいものを選ぶ。

この発話が暗示することとして最も適切なものを
選びなさい。

表 2 構築したベンチマークの統計。
作品 1 作品 2 合計

対象ページ数 (見開き) 47 59 106
含まれる発話数 591 811 1,402

問題数

REASON 17 11 28
INTENT 5 4 9
FEELING 13 5 18
REFERENCE 5 6 11
ELLIPSIS 5 13 28
INDIRECT 5 5 10
IMPLICATURE 1 6 7
合計 51 50 101

答えとして尤もらしさが低く、誤答肢であると
判断しうる選択肢。

3.3 構築したベンチマークの統計
『ぴかる★元気です！』(作品 1、© 栗城祥子) と
『学園ノイズ』(作品 2、©オオシマヒロユキ)の 2作
品をコーパスとしてベンチマークを構築した。各作
品のジャンルは、恋愛とバトルである。コーパスと
ベンチマークの統計を表 2に示す。また、作成した
各設問と選択肢の長さを付録の表 5に示す。

4 VLLMの評価実験
4.1 実験設定
出題形式 3.2 節で作成した設問と選択肢を、

VLLMに入力した。プロンプトを付録 §B.1に示す。
推論時の VLLM の temperature は 0、top_p は 1、
top_kは 0、seedは 42に設定した。なお、選択肢の
提示順はシャッフルした。

表 3 実験結果。w/ mangaは漫画画像を文脈として与え
た場合、w/o mangaは与えなかった場合の正解率 (%)。All
列は、作品 1/2の正解率を問題数で重み付けしたうえで平
均を計算した値。Humanは人間が解いた際の正解率。

Model 作品 1 作品 2 All

Qwen3-32B w/ manga 50.98 60.00 55.45
w/o manga 49.02 34.00 41.58

Llama-4-17Bx16E w/ manga 41.18 42.00 41.59
w/o manga 41.18 26.00 33.67

Llama-4-18Bx128E w/ manga 47.06 40.00 42.58
w/o manga 52.94 36.00 44.55

GPT-5 w/ manga 82.35 58.00 70.30
w/o manga 64.71 40.00 52.48

Human 1 w/ manga 96.07 88.00 92.07
Human 2 w/ manga 94.11 90.00 92.08

また、nページ目の発話についての問題を入力す
る際には、nページ目までの全ての漫画画像 (.jpg)
をモデルに入力した。ただし、通常のサイズで漫画
を入力した場合にはモデルのコンテキスト長を超過
するため実験を行うことができないので、元 PDFの
0.5倍の解像度の画像を使用した。解像度の参考画
像を付録 §B.2に示す。また、比較のため、文脈とな
る漫画画像を与えない設定でも実験を行った。
対象モデル オープンモデルと商用モデルで実
験を行い、正解率を記録した。オープンモデルと
してQwen3-VL-32B-Instruct、Llama-4-Scout-17B-16E-
Instruct、Llama-4-Maverick-17B-128E-Instruct-FP8 を、
商用モデルとして gpt-5-2025-08-07を対象とした。
また、比較のために同一の問題を人間の被験者に

も出題した。被験者は日本語を母語とし日本で生育
した 50代の男女 1名ずつの計 2名であり、いずれ
も対象作品は未読であった。漫画画像と問題をいず
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表 4 設問カテゴリ別の正解率 (%)。w/は漫画画像を入力した場合、w/oは入力しなかった場合の正解率を示す。
モデル REASON INTENT FEELING INDIRECT REFERENCE IMPLICATURE ELLIPSIS

w/ w/o w/ w/o w/ w/o w/ w/o w/ w/o w/ w/o w/ w/o

Qwen3-32B 60.7 42.9 44.4 33.3 61.1 44.4 50.0 30.0 54.5 72.7 42.9 42.9 55.6 27.8
Llama-4-17Bx16E 32.1 35.7 33.3 44.4 61.1 50.0 30.0 10.0 45.5 27.3 42.9 28.6 44.4 27.8
Llama-4-18Bx128E 46.4 35.7 55.6 55.6 38.9 61.1 10.0 20.0 63.6 63.6 57.1 28.6 38.9 44.4
GPT-5 71.4 57.1 55.6 22.2 83.3 55.6 40.0 50.0 72.7 72.7 57.1 28.6 83.3 55.6

れも紙面で配布し3）、手書きでの回答を求めた。

4.2 結果
実験の結果 (表 3)、構築したベンチマークにおい

て人間は 90%程度正解できるのに対して、VLLMは
最新の大規模モデル (GPT-5)であっても 70%程度の
正解率しか達成できなかった。このことは、マルチ
モーダルかつ長い文脈を扱う語用論的推論能力に関
して、現状の VLLMと人間には依然としてギャップ
が存在することを示唆している。
作品 1では漫画画像を文脈として与えた場合と与

えない場合でのモデル正解率の差が小さかったのに
対し、作品 2では同様の事象は起こらなかった。ど
ちらの作品でも、漫画画像を与えない場合の正解率
はチャンスレート (25.00%) よりも高かった。これ
には、誤答肢 3 (easy)など容易に誤答と見抜ける誤
答肢を設けていることや、設問・選択肢作成時のく
せがアーティファクトとして残存し、モデルに画像
なしでも正解させる手がかりを与えていることな
ど、複数の原因が考えられる。

4.3 分析
設問カテゴリ別の正解率を表 4に示す。多くのモ

デルで特に正解率が低いのは INDIRECT であった。
GPT-5の回答を観察したところ、このカテゴリの問
題においては、発話の言外の意味を捉えず字義通り
な解釈を選択したり、言外の意味を捉えたような解
釈ではあるが文脈にそぐわない選択肢を誤って選択
する傾向が見られた。
また、問題の位置 (何ページ目に関する問題か)に

よって正解率に変動が出るかを分析するため、問
題番号によって全問題を 5 つのセグメントに分割
し、それぞれの正解率を集計した。結果を図 2,3に
示す。セグメントごとの正解率について、作品・モ
デルを横断する一貫した傾向は見て取ることがで
きず、問題の位置によって正解率が変動するわけで

3） 問題用紙の画像を付録 §B.3に示す。

図 2 作品 1のセグメント別正解率。

図 3 作品 2のセグメント別正解率。

はないことが分かった。重要な点として、この結果
は、VLLMの低い正解率の原因が長文脈の処理能力
のみではないことを示唆している。長文脈の処理能
力の低さのみが誤答の原因となるならば、入力され
る画像枚数の少ない前半のセグメントほど、正解率
が高くなるはずであるためである。

5 おわりに
本研究では、マルチモーダルかつ長い文脈の処理
が求められる語用論的推論ベンチマークを構築し、
VLLMと人間の正解率の評価実験を行った。実験の
結果、最新の VLLMであっても人間の正解率には劣
後することが示された。今後は、ベンチマークの問
題数を増やすとともに、構築したベンチマークを用
いて VLLMの語用論的推論能力やその内部機序に
ついて分析することを予定している。
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表 5 各設問と選択肢の長さ。トークン数は、MeCab[23]
による分かち書ちに基づいて数えた。

設問 正解 hard medium easy
平均文字数 31.8 28.7 29.3 27.1 24.4
平均トークン数 20.4 18.6 19.1 17.4 15.2

図 4 0.5倍の解像度の漫画画像。©栗城祥子

A ベンチマークの統計
表 5に、作成した各設問と選択肢の長さを示す。

B 実験設定の詳細
B.1 VLLMへのプロンプト

与えられた漫画の{page_num}ページ目の
「{utterance}」という発話についての問題です。
回答選択肢の番号 (A/B/C/D)だけを出力し、他のこ
とは一切出力しないようにしてください。

問題: {question}

選択肢
A. {option_1}
B. {option_2}
C. {option_3}
D. {option_4}

B.2 画像解像度の例
0.5倍と 1.0倍の解像度の漫画画像の例を図 4,5に

示す。0.5倍の解像度であっても、文字や漫画表現
の視認が大きく妨げられるわけではないことがわ
かる。

B.3 人間回答時の問題用紙
人間によるベンチマークへの回答の際に配布した

紙面の元画像を図 6に示す。

図 5 1.0倍の解像度の漫画画像。©栗城祥子

図 6 人間による回答実験においては、このような問題と
漫画画像を紙面に印刷したうえで被験者に配布し、手書
きでの回答を求めた。

a
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