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概要
大規模言語モデル (LLM) は高い下流タスク性能
を示す一方で、人間と類似した意味解釈を行って
いるか評価することは難しい。そこで本研究では、
LLMの意味理解を評価することを目的とした、フ
レーム意味論に基づくベンチマーク、FrameBenchの
構築方法を提案する。FrameBench は同一の動詞が
喚起する意味フレームの違いを正しく区別できるか
を問う多肢選択式問題で構成され、LLMが表層的
な単語の一致だけでなく、人間と類似した意味解釈
によって文脈を理解しているかどうか評価する。ま
た、実際に日本語の FrameBenchを構築し1）、様々な
モデルを評価した結果を報告する。小規模なモデル
はランダムに近い性能を示す一方で、いくつかの大
規模なモデルは人間に迫る性能を達成することが確
認された。

1 はじめに
近年、大規模言語モデル (LLM)は急速な発展を遂

げており、質問応答や常識推論といった高度な言語
理解を要するタスクにおいても高い性能を示してい
る [1]。LLMは人間のように言葉を操る一方で、内
部での推論過程はブラックボックスであり、人間と
類似した枠組みで意味を解釈している保証はない。
LLMの推論過程の不透明性は、一見自然な出力に
潜む誤りや矛盾の制御を困難にし、ユーザーとの信
頼構築において大きな障壁となる。このような課題
を克服するためには、LLMが文章の意味を人間と
同じように捉えているかを多角的に評価する必要が
ある。
本研究では、そのような評価に必要となるベン

チマークの１つとして、フレーム意味論 [2]に基づ
き LLMの意味理解を評価するベンチマークである
FrameBenchを構築する。フレーム意味論とは、言語

1） 実装および構築された日本語 FrameBench は https:

//github.com/SasanoLab/Framebenchから利用可能である。
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図 1 日本語 FrameBenchの例

が表現する出来事や概念をその背景知識である意味
フレームと結びつけることで文の意味を分析する枠
組みである。LLMの意味理解を評価する既存のベ
ンチマークは下流タスクに基づくものが一般的であ
り [3, 4, 5]、LLMの評価にフレーム知識を活用する
取り組みは限定的である。本研究では特に日本語の
フレーム知識である日本語フレームネット [6]を基
盤として日本語 FrameBenchを構築し、評価を行う。
図 1 に FrameBench に含まれるデータの例を示
す。ここでは、動詞「送る」が文脈に応じて異なる
フレームを喚起する点に着目している。 例えば、
[Bringing]フレームにおいての主体 (Agent)は「対
象の移動を制御し、同伴する存在」と定義される
が、[Sending]フレームでの主体 (Sender)は「対象
の移動を開始させるが、同伴しない人物」と定義さ
れる。FrameBenchは、こうした同一の動詞が喚起す
るフレームの違いを正しく区別できるかを問う多肢
選択式問題で構成される。これにより、LLM が表
層的な単語の一致だけでなく、人間と類似した意味
理解能力を獲得しているかの検証が可能となる。

2 FrameBench
FrameBenchはフレーム知識に基づいて、同一の動
詞が喚起するフレームの違いを正しく区別できるか
を問う問題で構成される。本節では構築手順と、日
本語を対象に構築した FrameBenchについて述べる。

2.1 構築手順
図 2にベンチマーク構築過程の概要を示す。具体
的には以下の 3手順で構築される。
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問題文: 「二人以上一緒にいる」と言える文をすべて選んでください。
SA : 会場から駅まで田中さんを送った。
SA’ : 私は山田夫妻を空港まで車で送った。

SB : 会場から駅までの案内を田中さんに送った。
SB’ : 本社から札幌の支店へ、更新された在庫表をメールで送った。
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SB : 会場から駅までの案内を田中さんに送った。
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図 2 ベンチマーク構築手順の概要．図中の番号は 2.1節中の本文に対応している．

手順 ①: 問題文と選択対象文ペアの構築 対象言
語のフレーム知識から抽出された複数のフレームを
喚起する多義動詞 𝑉 と、𝑉 によって喚起されるフ
レームである Frame𝐴と Frame𝐵を用いて、問題文と
選択対象文ペアを構築する。具体的にはまず LLM
を用いて、𝑉 を共通の喚起語としながら、Frame𝐴を
喚起する文 𝑆𝐴と、Frame𝐵を喚起する文 𝑆𝐵、および
𝑆𝐴のみが正解となる問題文を生成する。LLMへの
入力には、ターゲットとなる喚起語 𝑉 に加え、2つ
のフレームそれぞれの名称、定義、コア要素、用例
を含める。また、問題の難易度を担保するため、𝑆𝐴

と 𝑆𝐵 は異なるフレームを喚起しつつも、表層的な
記述が可能な限り類似するように指示を与える。そ
の後、生成された記述に含まれる不自然な表現の修
正を人手で行う。
手順 ②: 選択対象文ペア拡張 表層的に似ていな

い文ペアを含むことで、評価の多様性を確保できる
ように、フレームごとに文の追加を行う。具体的に
は、それぞれのフレームについてフレーム情報と、
手順①で生成した問題文および該当のフレームを喚
起する文を入力とし、同じフレームを喚起する別の
文 𝑆𝑥′ を作成する。追加生成された文は入力文と同
じフレームを喚起するため、問題文に対する正解お
よび不正解のラベルについても入力文と同じ結果に
なるように制約を与えて生成する。つまり、Frame𝐴
を喚起する追加の文 𝑆𝐴′ を生成する場合は、𝑆𝐴と同
様に問題文に対して正解となるよう制約を与える。
生成された文に対しては、手順①と同様に人手によ
る修正を行う。
手順 ③: 人間による評価と修正 構築されたベ

ンチマークの品質を担保するため、対象言語の母語
話者による人手評価を実施する。評価内容は、問題

文と 2文に対して正解を「文 1」、「文 2」、「文 1と
文 2」、「該当なし」から選択する 4択問題への回答
と、記述の容認性判定とした。評価対象となる文ペ
アは、原則として一方が正解で他方が不正解となる
ペア、つまり (𝑆𝐴, 𝑆𝐵)もしくは (𝑆𝐴′ , 𝑆𝐵′ )のペアを選
択するが、必ずどちらか一方が正解であるという推
測に基づいた回答を防ぐため、一部のデータにおい
て、両方が正解または両方が不正解となるペア、つ
まり (𝑆𝐴, 𝑆𝐴′ )もしくは (𝑆𝐵, 𝑆𝐵′ )のペアを意図的に混
入させる。人手評価が完了した後、容認性が低い問
題の一部について人手で記述の修正を行い、再度同
様の評価プロセスを経てデータセットに採用する。
人手評価スコアは各データに 2組存在する文ペアご
とに得られるため、最小値をそのデータの人手評価
スコアとする。
最終的に得られた各データは問題文および

𝑆𝐴, 𝑆𝐵, 𝑆𝐴′ , 𝑆𝐵′ の 4文から構成され、正答人数と容
認人数からなる人手評価スコアを持つ。

2.2 日本語 Framebenchの構築
前節で説明したフレームワークに基づき、日本語

FrameBench データを構築した。フレーム知識とし
て日本語フレームネット [6]を、問題生成及びデー
タ拡張には GPT-52）[7]を利用した。
構築にあたり日本語フレームネットから抽出され
た、2つ以上のフレームを喚起する多義動詞は 139
語であり、これらに紐づく利用可能なフレームペア
は 335件3）であった。手順①において、十分な問題
数を確保するため、単一のフレームペアを入力とし
て、2つの異なる問題を生成した。人手による修正

2） モデルバージョン: 2025-08-07
3） 例えば 4つの語義を持つ動詞からは 6ペアが利用できる
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表 1 日本語 FrameBenchに含まれる問題の例．太字の文は各問題における正解，下線部はフレーム喚起語，カッコ内は
作問時に利用したフレーム名である．これらの情報は人手評価や LLM評価などで問題を解く際には利用されない．正答
モデル数は 3節と同じモデル群を対象として単一のプロンプトで評価した場合の結果を集計した結果である．

問題 正答モデル数
問題 1.「数値が増えている」と言える文をすべて選んでください。
文 1. シートは加熱ローラーに通され、所定の形に伸ばされた。(Reshaping)
文 2. 販路拡大策が功を奏し、月間受注件数を伸ばした。(Cause_change_of_position_a_scale)

19 / 21

問題 2.「何かを実現するために持っているものを差し出す話」と言える文をすべて選んでください。
文 1. 博物館の展示品の修復には高い費用がかかった (Expensiveness)。
文 2. 博物館の展示品に薄い布がかかった。(Eclipse)

3 / 21

表 2 日本語 FrameBenchの人手評価における，記述を容
認可能とした人数と，正答した人数ごとの問題数の分布．
青くハイライトされた部分を 3節の評価実験で利用した．

容認人数
0人 1人 2人 3人 合計

正答
人数

0人 0 0 1 9 10
1人 0 1 7 26 34
2人 0 1 12 117 130
3人 0 4 34 337 375

合計 0 6 54 489 549 (件)

プロセスにおいて、軽微な修正では品質の担保が困
難であると判断された 121件を除外し、最終的に問
題文と選択対象文 4文から構成されるデータが 549
件得られた。なお、構築されたデータセットに含ま
れるフレーム喚起語の異なり数は 128語である。
構築されたベンチマークに対する人手評価の結果

を表 2に示す。人手評価は、日本語を母語とし、情
報学を専攻する学生 3人によって行われた。549件
のデータのうち、容認人数、正答人数ともに 2人以
上となったのは 500件であった。
日本語 FrameBench に含まれる問題の具体例を

表 1に示す。問題 1は 21個の LLMのうち 19モデ
ルが正答したが、問題 2は比較的正答率が低く、21
モデル中 3モデルのみが正答した。

3 評価実験
本節では 2.2節で構築した日本語 FrameBench を

用いて、LLMの評価を行った結果を報告する。

3.1 実験設定
評価データ 実験には、人手評価において 3名の

評価者のうち 2名以上が「正答」かつ「記述が容認
可能」であると判断した計 500件のデータを利用し
た。各問題は、(𝑆𝐴, 𝑆𝐵)ペアと (𝑆𝐴′ , 𝑆𝐵′ )ペアの 2組
の文ペアを持つため、実際にモデルに入力したイン
スタンス総数は 1,000件となった。問題の形式は人
手評価と同様、提示された 2文に対し、正解となる

文を「文 1」、「文 2」、「文 1と文 2」、「該当なし」か
ら選ぶ 4択肢形式とした。
評価モデル 実験対象として、重みが非公開の

Closed Model、重みが公開されている Open Weight
Model、および日本語学習に特化した Japanese Model
から、以下のモデルを利用した。
Closed Model

• GPT-52）[7], GPT-5-nano2）

Open Weight Model
• Gemma-3-it (1B, 4B, 12B, 27B) [8]
• Qwen3 (0.6B, 1.7B, 4B, 8B, 14B, 32B) [9]
• gpt-oss (20B) [10]

Japanese Model
• llm-jp-3.1-instruct4 (1.8B, 13B) [11]

GPT-5、GPT-5-nano、gpt-oss、Qwen3は、より複雑な
問題に対応するため、最終的な回答を生成する前に
推論プロセスを出力するように訓練された、推論モ
デルである。推論プロセスの有無は性能に大きく影
響を与えると考えられたため、Qwen3では推論プロ
セスを出力する設定としない設定の両方で評価を
行った。

Open Weight Modelの推論には vllm[12]を用いた。
出力を解析する際にエラーを回避するための推論設
定の工夫については、付録 A.1で説明する。
評価プロンプト 利用するプロンプトの表現の違
いによる性能の変動を考慮し、異なるプロンプトを
用いて 5回評価を実施し、その平均正答率を報告す
る。評価に利用したプロンプトは付録 A.2に示す。
比較ベンチマーク 一般的な LLMベンチマーク
と比較するため、Swallow Leaderboard v2 [13]で事後
学習タスクとして利用されている、JamC-QA [14],
MMLU-ProX [15], GPQA [16], MATH-100 [17], JHu-
manEval [18], M-IFEval-ja [19] による結果も示す。
リーダーボード上に結果が存在しないものは
swallow-evaluation-instruct [20]を利用して評価した。
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表 3 評価結果．人間の日本語 FrameBench スコアとして，3 人による人手評価時の正答率の平均を報告する．
JFrameBench以外の値は、†のついているものは著者らで評価し，その他は Swallow LLM Leaderboard v2より引用した．
モデル 推論モード JFrameBench JamC-QA MMLU-ProX GPQA MATH-100 JHumanEval Avg. M-IFEval-Ja
人間 - 95.2 - - - - - - -
Closed Model
gpt-5-nano medium 84.4±14.6 56.8† 73.7† 61.6† 96.0† 92.5† 77.3† 83.0†
gpt-5 medium 96.6±1.5 85.8 84.9 78.6 98.0 94.3 88.3 90.7
Open Weight Model
gpt-oss-20b medium 88.3±2.5 40.3 70.2 57.1 92.9 92.7 70.6 54.9
Qwen3-0.6B 15.9±4.5 24.5† 20.4† 27.0† 24.2† 25.9† 24.4† 37.6†
Qwen3-1.7B 25.5±1.3 28.8† 34.0† 28.8† 55.6† 53.6† 39.9† 41.2†
Qwen3-4B 49.5±17.5 33.2† 51.0† 32.8† 77.8† 71.3† 53.2† 53.5†
Qwen3-8B 74.5±24.8 37.2† 57.3† 34.4† 76.8† 75.0† 56.1† 52.8†
Qwen3-14B 75.1±26.9 42.8† 64.1† 43.8† 82.8† 79.8† 62.7† 59.4†
Qwen3-32B 82.9±4.3 45.7† 69.0† 52.0† 86.9† 82.9† 67.3† 61.3†

Qwen3-0.6B ✓ 13.3±4.0 25.0 29.5 23.7 60.6 40.8 35.9 43.8
Qwen3-1.7B ✓ 46.7±10.8 27.8 51.4 31.5 85.9 74.7 54.3 46.0
Qwen3-4B ✓ 83.4±4.7 32.8 64.3 44.0 91.9 83.8 63.3 56.2
Qwen3-8B ✓ 84.7±6.2 39.8 69.6 49.1 92.9 86.9 67.7 57.5
Qwen3-14B ✓ 91.0±2.5 45.5 73.7 55.6 93.9 91.0 71.9 62.4
Qwen3-32B ✓ 93.7±0.9 47.9 74.6 57.1 94.9 92.3 73.4 68.1
gemma-3-1b - 29.4±1.5 24.9 14.8 24.8 17.2 11.2 18.6 32.3
gemma-3-4b - 47.7±10.5 28.5 33.5 24.6 60.6 60.4 41.5 47.3
gemma-3-12b - 83.9±10.0 40.1 52.7 37.3 79.8 76.3 57.2 61.9
gemma-3-27b - 81.7±4.2 48.8 60.9 41.7 85.9 79.6 63.4 59.7
Japanese Model
llm-jp-3.1-1.8B - 31.2±3.8 34.8 19.5 23.9 21.2 36.5 27.2 28.8
llm-jp-3.1-13B - 65.6±4.0 50.9 29.6 23.0 23.2 46.3 34.6 37.2

3.2 実験結果
日本語 FrameBench による評価結果を表 3 の

JFrameBench列に示す4）。人手評価において 3人中
2人が正答したデータのみを評価実験に利用してい
るため、人間に対して有利な設定であるにも関わら
ず、推論モードを利用する設定の Qwen3-32Bは人間
のスコア 95.2に迫る 93.7の性能を示し、gpt-5は人
間のスコアを超える 96.6の性能を示した。このこと
から、大規模な言語モデルは、フレーム意味論的観
点からは、人間に類似した意味解釈がほとんどの場
合で可能であり、また、意味フレームについても既
にある程度理解している可能性が高いと言える。一
方で、3B以下の小規模モデルは 4択問題のランダム
ベースラインである 25%程度の性能を示しており、
このような小規模モデルは、まだ十分なフレーム理
解能力を持たないことがわかる。また、Qwen3-0.6B
を除く5）すべての Qwen3シリーズのモデルは、推論

4） Swallow LLM Leaderboard v2 に従い、Avg. の計算からは
M-IFEval-Jaを除いた

5） 推論モードを利用する Qwen3-0.6Bは、半分以上の問題に
対して「文 1と文 2」両方が正解と回答し、正答率を著しく
低下させていた

モードの利用によって大きく性能を向上させた。全
体としてモデルサイズを大きくすると性能が向上し
たが、他のベンチマークと比べ、サイズに対する性
能の向上幅が大きい傾向にあった。モデルの能力が
一定を超えることで急激に正解率が向上した原因と
して、FrameBench がフレーム意味論に基づく意味
理解という、局所的な能力を測るベンチマークであ
る点が挙げられる。汎用的な能力を評価する他ベン
チマークと比較して、特定能力の獲得が性能に直結
しやすい特性が、非線形な性能向上をもたらしたと
考えられる。

4 おわりに
本研究ではフレーム意味論に基づく言語資源であ
るフレーム知識をベースとして言語モデルの意味理
解能力を図るベンチマーク、FrameBench の構築方
法を提案した。また、日本語フレームネットをベー
スにしたベンチマークを実際に構築し、いくつかの
モデルで評価を行った。その結果、3B以下の小規
模モデルはランダムに近い性能を示し、十分な意味
理解能力を持たない一方で、gpt-5や Qwen3-32Bな
どの大規模モデルは人間に迫る性能を示した。
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A 評価実験の詳細
A.1 推論設定の詳細
出力を解析する際のエラーを避けるため、

FrameBench での評価実験では、いくつかの制約を
設けながら推論を行わせた。推論プロセスを出力
しない Open Weight Modelによる評価では、生成さ
れるトークンが選択肢番号のみとなるよう制限し
た。Qwen3 で推論モードを利用する場合は、推論
プロセスの終了を示すタグ ‌<\think>‌ までは制約を
かけず生成させ、続きの系列は選択肢番号のみを
生成するよう制限をかけながら生成させた。gpt-5、
gpt-5-nano、および gpt-ossでは常に推論プロセスが
出力されるため、Structured output によって出力を
jsonフォーマットに制限し、選択肢番号のみを json
から抽出した。

A.2 評価に利用したプロンプト
表 4 評価に利用したプロンプト

{question}
文 A: {sentence_a}
文 B: {sentence_b}
選択肢: {choices_text}
回答する際は、文の最後の動詞に注目して判断して
ください。
回答は選択肢の番号「1」、「2」、「3」、「4」のいずれか
で答えてください。
{question}
文 A: {sentence_a}
文 B: {sentence_b}
選択肢: {choices_text}
選択肢の番号「1」、「2」、「3」、「4」のいずれかで答え
てください.
それぞれの文の述語動詞に注意して、{question}
文 A: {sentence_a}
文 B: {sentence_b}
選択肢: {choices_text}
選択肢の番号「1」、「2」、「3」、「4」のいずれかで答え
てください.
{question}
文 A: {sentence_a}
文 B: {sentence_b}
選択肢: {choices_text}
それぞれの文の述語動詞に注意して回答してください。
{question}
文 A: {sentence_a}
文 B: {sentence_b}
選択肢: {choices_text}
選択肢の番号「1」、「2」、「3」、「4」のいずれかで答え
てください.

評価に利用したプロンプトを表 4に示す。{ques-

tion}、{sentence_a}、{sentence_b}および{choices_text}
はそれぞれ問題文、選択対象文ペア、選択肢のプ
レースホルダである。選択肢番号の出力確率の影響
を排除して評価を行うため、選択肢と選択肢番号の
対応付けは問題ごとに乱数によって決定する。表 1
での正答率の計算には、最上段のプロンプトによる
評価結果を利用した。

B 日本語 FrameBenchでの評価例
表 5 GPT-5と推論モードを利用する Qwen3-32Bは間違
えたが，人手評価では評価者全員が正答した問題の一部．
太字の文は各問題における正解，下線部はフレーム喚起
語，カッコ内は作問時に利用したフレーム名である．こ
れらの情報は人手評価や LLM評価などで問題を解く際に
は利用されない．
問題 1. 「対策を講じている」と言える文をすべて選んで
ください。
文 1. 急な降雪には、路面の凍結が伴った。(Causation)。
文 2. 保育士の増員は、待機児童の増加に伴った。
(Reason)

問題 2. 「誰かがなにかを受け取っている」と言える文を
すべて選んでください。
文 1. この地域の団体は、支援者と資金に恵まれた。
(Possession)
文 2. この地域は、清流と木々に恵まれた。(Abound-
ing_with)

問題 3. 「誰かがなにかを受け取っている」と言える文を
すべて選んでください。
文 1. 河川が幾筋も流れる高原では、果樹園が十分な日照
と肥えた土に恵まれた。(Abounding_with)
文 2. 十分な時間と報酬に作家は恵まれた。(Possession)

日本語 FrameBench における人間には易しいが
LLMには難しい問題の例として、GPT-5と推論モー
ドを利用する Qwen3-32Bは間違えたが、人手評価で
は評価者全員が正答した問題の一部を表 5に示す。
問題 2と問題 3は単一の FrameBenchデータに含ま
れる問題で、問題 2は文ペア (𝑆𝐴、𝑆𝐵)による問題で
あり、問題 3は拡張された文ペア、(𝑆𝐴′、𝑆𝐵′ )による
問題である。
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