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概要
SNS上では，ニュース記事本文よりも要約が単独
で拡散されることが多く，本文と矛盾しないまま特
定の要素を強調する誇張要約が含まれる場合もあ
る．本研究では，要約に含まれる誇張の程度を定量
的に扱うため，LLMの相対評価に基づく誇張度ス
コアデータセット構築手法を提案する．提案手法で
は，LLMの相対評価を比較関数としたソートにより
誇張度の順位を推定し，その順位を連続値スコアへ
と写像する．さらに，LLMの出力確率を比較に利用
することで，ソート結果の安定性を向上させる．実
例のコーパスを利用した実験により，提案手法が一
貫した誇張度スコアを付与できることを確認した．

1 はじめに
近年，SNSの普及により，ニュース記事に対する
意見や解釈が即座に共有される環境が一般化してい
る．特に，文字数制限のある SNS プラットフォー
ムにおいては，記事本文そのものよりも，短い要約
や見出しが用いられることが多く，それらが単独で
拡散される傾向にある．これらの要約は，記事の著
者本人によって作成される場合に加え，第三者や自
動生成システムによって作成される場合も多い．し
かし，これらの要約の中に，記事本文の一部を過度
に強調した誇張的な表現を含むものも存在する．誇
張的な要約は，本文と完全に矛盾していないとして
も，記事全体の内容に対し過度に強い印象を読者に
感じさせる可能性がある．さらに，そのような要約
を基にした意見や解釈が二次的に共有されること
で，読者の理解が偏る可能性も生じ得る．
誇張的な要約が持つ問題点は，単なる情報の不正

確さに限らない．誇張表現は，一部の情報を過度に
強調することにより，読者の感情に訴えやすい表現
となる場合がある．SNS上においては，事実を中立

的に表現した情報よりも，感情的あるいはセンセー
ショナルな表現を含む情報の方が拡散されやすい
ことが指摘されている [1, 2]．その結果，事実に即
した要約と比較し拡散されやすくなり，特定の解釈
が強調された情報流通を助長する可能性がある．そ
のため，誇張要約の拡散は，読者のニュース内容に
対する理解を誤らせる要因の一つであると考えら
れる．
このような背景のもと，本研究では，誇張された

要約によって生じ得る誤った情報理解を抑制し，そ
れに基づく世論形成を防ぐことを目的とする．この
目的を達成するため，要約がどの程度誇張されてい
るかを把握できる手法を構築する．情報が高速に流
通する SNS環境下においては，どの程度誇張されて
いるかを迅速かつ直感的に把握できることが求めら
れる．そこで，誇張の程度を定量的な指標として示
すことが有効であると考えられる．文章による定性
的な説明は，誇張がどのような点において表出して
いるかを詳細に伝えられる一方で，読むための時間
や認知負荷が高く，SNS環境においては適さない．
これに対し，数値として提示される指標は視覚的に
把握しやすく，読者が即時に注意の必要性を判断す
ることを可能にする．

SNS上は大量の情報が流通しており，人手による
逐一の確認は現実的でないため，指標を自動的に
算出できることが望ましい．そこで，本研究では，
ニュース記事の本文と要約のペアに対し，誇張の度
合いを表す数値スコアを付与したデータセットの構
築を行う．このデータセットは，将来的に誇張度を
自動推定する機械学習モデルの学習に利用されるこ
とを想定している．本研究では，ニュース記事要約
に対する誇張度スコア付きデータセットを構築する
手法を提案するとともに，大規模言語モデル (LLM)
を利用し，誇張度を安定的かつ一貫した形で付与す
る方法を検討する．
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2 関連研究
2.1 要約における正確性評価
ニュース記事要約の研究においては，要約が元記

事の内容と整合しているかを評価する手法が数多
く提案されてきた．FactCC [3]は要約と本文が意味
的に一致しているかを分類問題として扱い，要約
に含まれる事実誤りを検出する手法である．また，
BERTScore [4]は事前学習済み言語モデルの埋め込
み表現を利用し，本文と要約の意味的類似度を測る
指標である．一方，BARTScore [5]は要約生成モデ
ルに基づき，本文を条件とした要約の生成確率を利
用し，要約の妥当性を評価する手法である．
これらの手法は，要約に含まれる事実誤りや不整

合を検出するうえで有効である．一方で，いずれも
本文と矛盾しているか否かといった観点に焦点を当
てており，本文と整合していても特定の要素を強調
するような誇張表現を直接的に扱うものでない．

2.2 誇張要約に関する研究
誇張要約に着目した研究は，正確性評価に関す

る研究と比較すると多くはない．Iwamotoら [6]は，
LLMを利用し通常の要約を誇張的なものになるよ
うに書き換えを行うことで誇張要約データセットを
構築し，誇張要約検出の検証を行った．しかし，こ
のデータセットに含まれる誇張要約は人工的に生成
されたものであり，実際のニュース記事要約を十分
に再現していると限らない．また，ラベルは二値分
類に基づいており，誇張の程度の違いを扱うことは
できない．
これに対し，Iwamoto ら [7]は，実際のニュース

記事要約に対し誇張の程度を表す連続的な数値が付
与された誇張度スコアデータセットの構築手法を提
案した．この研究では，LLMにより複数の本文-要
約ペアを比較し，要約の誇張度の大小関係に基づき
ソートを行ったうえで，得られた順位に基づき，各
要約に連続的な誇張度スコアを付与する枠組みが示
されている．この枠組みにより，誇張要約を二値で
なく連続的な尺度で扱うことが可能になった．一方
で，誇張度スコアが複数回の比較結果に基づき決定
されるため，比較過程における LLMの判断のばら
つきが，ソートや最終的なスコアに影響することが
報告されている．実際に，ペアの初期配置や実行回
によりソート結果が変動する傾向が確認されてお

り，誇張度スコアの安定性に依然として課題が残さ
れている．
そこで，本研究では，Iwamotoら [7]により提案さ
れたデータセット構築の枠組みを踏襲しつつ，誇張
度スコア付与の安定性を向上させる手法について検
討する．

3 提案手法
本節では，先行研究 [7]で提案された誇張度スコ
アデータセット構築の枠組みを踏襲し，誇張度スコ
アの付与を行う手法について説明する．特に，先行
研究で指摘されている比較過程における LLMの判
断のばらつきに着目し，3.3節において，誇張度ス
コア付与の安定性向上を図る．

3.1 絶対評価と相対評価
LLMを利用し，ニュース記事要約の誇張度を評
価する方法として，絶対評価と相対評価の 2つが考
えられる．
絶対評価では，LLMに対し単一の本文-要約ペア
を入力し，要約が本文に対しどの程度誇張している
かを数値として直接出力させる．この方法は直観的
である一方で，同一の入力に対し出力が変動しやす
く，評価結果の一貫性が低いという問題がある [8]．
これは，LLMが内部に明確な絶対的評価基準を持
たないことに起因すると考えられる．
これに対し，相対評価では，2つの本文-要約ペア
を同時に提示し，どちらの要約がより誇張的である
かを比較させる．LLMは単一の事例に対する絶対
的な数値判断よりも，2つの事例を比較するような
判断において，より安定した出力を示す傾向があ
る．ただし，相対評価からは二項的な大小関係しか
得られないため，そのまま連続的な誇張度スコアを
得ることはできない．
そこで，本研究では，相対評価が直接的な数値ス
コアを与えられないという制約を踏まえつつ，その
一貫性の高さを活用するため，多数の相対比較結果
を集約し，全体における順位として整理すること
で，誇張度を連続的な数値として表現する手法を採
用する．

3.2 手法の全体像
誇張度スコアデータセット構築手法の全体像を
図 1に示す．本手法では，ニュース記事の本文-要約
ペア集合に対し，それらを誇張度の低いものから高
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図 1 誇張度スコアデータセット構築手法の全体像．

いものへとソートしたうえで，その順位を基に連続
値スコアを付与することを目指す．まず，図 1の左
側に示すように，ペア a，ペア bなどの複数の本文-
要約ペアを収集する．次に，これらの本文-要約ペア
を誇張度順にソートする．このランキングを得るた
め，マージソートアルゴリズムを用い，その比較関
数として LLMを利用する．具体的には，ソートの
過程で 2つの本文-要約ペアを入力として LLMに与
え，どちらの要約が本文に対しより誇張的であるか
を相対的に判断させる．LLMは各比較において，2
つのペア間の誇張度の大小関係を出力し，この結果
がソート処理における比較結果として用いられる．
このようにして得られたソート結果から，誇張度

スコアを導出する．具体的には，最も誇張度が低い
ペアにスコア 0を，最も誇張度が高いペアにスコア
1を付与する．残りの要約については，ソート結果
における順位に応じ，0から 1の範囲で線形補間さ
れたスコアの割り当てを行う．この線形割り当て
は，大規模な本文-要約ペア集合を対象とする場合，
ランキングの両端に位置する要約が，実データにお
ける誇張度の最小値及び最大値を近似すると見做せ
るという仮定に基づく．即ち，順位 1位及び 𝑁 位に
位置する要約は，観測可能な誇張度の下限及び上限
を代表すると解釈できる．この統計的仮定の基で，
相対評価に基づくランキングを 0から 1の連続値区
間へ写像することにより，解釈可能な数値スコアと
して付与することが可能になる．

3.3 出力確率を利用した相対評価
LLMを比較関数として利用する場合，評価対象

の提示順序が判断結果に偏りを生じさせる位置バイ
アスの存在が知られている [8]．このバイアスは，2
つの本文-要約ペアの誇張度に大差が無い場合に特
に顕著である．Iwamoto ら [7]は，この問題に対処
するため，同一の 2つのペアについて，提示順序を

1回目

提示順序: a → b a: 90%
b: 10%

2回目

提示順序: b → a a: 40%
b: 60%

a: 90 + 40 = 130, b: 10 + 60 = 70

出力確率の合計値の大小関係を比較結果に反映

図 2 提示順序を変化させた相対比較における出力確率の
統合方法．本文-要約ペア aと bに対し，提示順序を a→ b
及び b→ aとした 2通りの比較を行い，各比較において最
終的な判断結果と対応する出力確率を得る．本図の例で
は，離散的な判断のみを見ると比較結果が競合している
が，本手法では，出力確率を統合することで両提示順序
を通し確信度の高いペア (本図では a)を選択可能にする．

入れ替え 2回の比較を行い，両者の判断結果が一致
した場合のみを有効な比較結果として採用する手法
を用いている．この方法は位置バイアスを低減する
一方で，LLMが出力時に保持している確率的情報
を考慮していない．

LLMは，各比較において 2つの選択肢のいずれ
かを最終出力として生成するが，その際に各選択肢
に対する確率分布が計算されている．提示順序を
変化させた 2 回の比較において最終的な出力値が
一致しない場合であっても，対応する出力確率を
比較すると，一方の判断が他方よりも高い確信度
を伴っている場合がある．実際に，Wangら [9]は，
LLM-as-a-Judgeに関する研究において，離散的な最
終出力のみを利用した評価よりも，出力確率分布を
考慮した評価の方が，人手評価，即ち真値に近くな
ることを報告した．これは，LLM の判断をより正
確に反映するうえで，確率情報が有効であることを
示唆している．
そこで，本手法では，LLMの出力トークンの確率
値を比較に利用する．具体的には，2つの本文-要約
ペア aと bを比較する際，提示順序を入れ替え 2通
りの比較を行う．
図 2に示すように，提示順序 a→ bの場合と b→

aの場合のそれぞれの比較で得られた出力確率を，
各本文-要約ペアごとに合算する．そのうえで，合
計確率の大小関係を基に，どちらのペアがより誇張
的であるかを決定する．
このように，提示順序を変化させた複数回の比較
結果を確率値として統合することで，離散的な出力
に依存しない，誇張度の相対比較が可能になる．そ
の結果，比較結果のばらつきが抑制され，ソート結
果の安定性向上に寄与すると考えられる．
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4 実験
本節では，提案手法をニュース記事コーパスに適

用し，誇張度スコアデータセットを構築したうえ
で，その安定性を検証する．また，構築後の誇張度
スコアデータセットに含まれる要約の具体例を B節
に示し，付与されたスコアの内容的な妥当性につい
て補足的に確認する．

4.1 実験設定
本実験では，ニュース記事の本文-要約ペアを多

数収録した Newsroom コーパス [10] のうち，1,000
件のペアを利用する．本文-要約ペア間の相対評価
用 LLMとして Mistral-7B-Instruct-v0.31）を用い，
温度パラメータを 0.8 に固定する．なお，LLM へ
の入力に利用したプロンプトを A節の図 4に示す．
Newsroomコーパスに対し本手法を適用し，誇張度
スコアデータセットを構築する．
構築したデータセットに対し，LLMの相対評価

によるソート結果が，初期配置や実行回に左右され
ることなく安定しているかどうかといった観点から
評価を行う．比較対象として，出力確率を利用した
提案手法に加え，先行研究 [7]に基づく，LLMの最
終出力である離散的な判断結果のみを利用する手法
をベースラインとして設定する．

4.2 ソート結果の安定性
本節では，LLMを比較関数として利用した相対評

価に基づくソート結果が，初期配置の違いに対しど
の程度安定しているかを検証する．特に，相対評価
において LLMの出力確率を利用する設計が，ソー
ト結果の安定性にどの程度寄与しているかを検証
する．
本検証では，初期配置をランダムに変更した状態

でマージソートを 4回実行し，各本文-要約ペアにつ
いて得られた順位の標準偏差を算出することで，順
位の変動幅を評価する．順位の標準偏差が小さいほ
ど，初期配置の違いに左右されることなく同様の順
位が得られていることを意味し，ソート結果が安定
していると解釈できる．
検証の結果，4 回のソートにおける各本文-要約

ペアの順位の標準偏差の平均値は，提案手法では
148.0位，ベースライン手法では 177.2位であった．

1） https://huggingface.co/mistralai/

Mistral-7B-Instruct-v0.3
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図 3 4回のソート結果における各本文-要約ペアの順位
の標準偏差の分布．横軸は 4回のソート結果における順
位の標準偏差を，縦軸は該当する本文-要約ペア数を表す．
青色のヒストグラムは出力確率を利用した提案手法，赤
色のヒストグラムは離散的な判断結果のみを利用した場
合の結果を示す．

出力確率を利用した提案手法は，離散的な判断結果
のみを利用するベースライン手法と比較し，ソート
結果のばらつきが低減できているといえる．
図 3に，両手法における，4回のソート結果にお
ける順位の標準偏差の分布を表すヒストグラムを
示す．図中の青色のヒストグラムは提案手法の結果
を，赤色のヒストグラムはベースライン手法の結
果を表す．提案手法の青色ヒストグラムについて，
ベースライン手法の赤色ヒストグラムと比較する
と，分布全体が左側に寄っており，多くのペアにつ
いて順位の変動が比較的小さいことが確認できる．
この結果は，出力確率を利用し比較結果を統合す

ることで，比較過程における LLMの判断のばらつ
きが低減され，ソート結果の安定性が向上すること
を示唆している．

5 おわりに
本研究では，LLMの相対評価に基づく誇張度スコ
アデータセット構築手法を提案した．LLMの相対
評価を比較関数として利用したソートにより，一貫
した誇張度スコアを付与できることを確認した．ま
た，LLMの出力確率を比較に利用することで，ソー
ト結果の安定性が向上することを確認した．今後
は，構築したデータセットを利用した誇張度推定モ
デルの構築を通じ，本手法の有効性を検証する．
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A 本研究で利用したプロンプト
本節では，本研究の実験において，LLMによる相

対評価に利用したプロンプトを示す．
Please act as a fair judge and evaluate the level of exaggeration
in the summaries of two news article pairs (A and B).
Each pair includes a full article and its summary.
Your task is to evaluate which summary is more exaggerated
relative to the content of the original article.

When evaluating, consider the following:
− Exaggerated numbers or statistics
− Making the subject or event seem more important than it is in
the original article
− Use of meiosis (understatements) or litotes (negation−based
softening)
− Stylistic choices that may change the overall tone or
impression of the article

Be as objective as possible.
Do not be influenced by the length or order of the summaries.
After your evaluation, provide your final judgment ONLY a
single character: A or B.
Do NOT output anything else.

図 4 LLMの相対評価に利用したプロンプト．

B 誇張度スコアデータセットの例
本節では，本研究で構築した誇張度スコアデータ

セットに含まれる要約例を示す．誇張度が低いと考
えられる要約 (誇張度スコア 0)及び，高いと考えら
れる要約 (誇張度スコア 1)をそれぞれ取り上げ，各
本文と要約の対応関係について説明する．
図 5に，誇張度スコア 0の要約例を示す．本文で

は，デビスカップ準々決勝における試合結果が記
述されている 2）．要約では，「ジョン・イズナーが
ジル・シモンを 6-3, 6-2, 7-5 で破った (John Isner ...
dispatched Gilles Simon 6-3, 6-2, 7-5)」といった形で，
本文中の主要な事実のみが簡潔にまとめられてい
る．試合の重要性や選手の評価について過度な強調
はなく，本文の内容を中立的に反映した要約である
ことから，誇張度は低いと考えられる．
図 6に，誇張度スコア 1の要約例を示す．本文で

は，アルカイダの指導者交代について，実質的な変
化は大きくないという論調で分析が行われている．
一方，要約では，「アルカイダの新 CEOから何を期
待すべきか？ (What can we expect from the new CEO
of Al Qaeda?)」といった表現が用いられ，指導者交

2） https://web.archive.org/web/20120407095954/http:

//nbcsports.msnbc.com/id/46950872/ns/sports-tennis/

John Isner used his brutal forehand to dispatch Gilles Simon
6−3, 6−2, 7−5 as the United States drew level with France in
their Davis Cup quarterfinal on Friday.

図 5 誇張度スコア 0の要約例．
What can we expect from the new CEO of Al Qaeda? Will
Zawahiri be radically different from Bin Laden?

図 6 誇張度スコア 1の要約例．

代による大きな変化を想起させる構成となっている
3）．本文の主張自体と矛盾はしないものの，論点の
置き方により変化のインパクトが強調されており，
相対的に誇張度が高い要約であると解釈できる．

3） https://web.archive.org/web/20240402085157/

https://www.foxnews.com/opinion/

zawahiri-is-al-qaedas-new-ceo-will-number-two-try-harder
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