
SASBスタンダードに準拠したコンプライアンスチェックの
ための ESG日本語データセット構築

解良智紀 1 関洋平 2 中尾悠利子 3 高村大也 4 欅惇志 1

1一橋大学大学院 2筑波大学 3関西大学 4産業技術総合研究所
dm250004@g.hit-u.ac.jp

概要
本研究では，企業の ESG (Environment·Social·

Governance) 情報が ESG 情報開示フレームワー
クに準拠しているかを評価するためのデータセッ
トを構築した．本データセットは，日本語のサステ
ナビリティレポートを対象としている．また，人手
での作業効率化を目的として，大規模言語モデル
（LLM）を用いた事前アノテーションを行った．そ
の結果，データセット構築に要する工数の削減に一
定の効果が確認された一方，自動的な情報抽出にお
ける性能が低いことが明らかとなった．

1 はじめに
ESG情報の透明性と比較可能性の向上のために，

SASB スタンダード (Sustainability Accounting Stan-
dards Board Standards) や GRI スタンダード（Global
Reporting Initiative Sustainability Reporting Standards）
などの ESG情報開示フレームワークが提案されて
いる．これらのフレームワークでは，エネルギー消
費量や労働災害件数など，開示すべき具体的な項目
（指標）が定められている．
企業は当該項目に基づいて，ESG 情報を開示す
る．また，投資家は，企業のレポート内に指標に関
した記載が存在するか否かをを評価する．このよう
な評価は，コンプライアンスチェックと呼ばれ，企
業の持続可能性に関する取り組みの妥当性を判断す
る上で，重要な役割を果たしている．
企業が公表する主要な ESG情報源の一つに，サス
テナビリティレポートがある．企業のサステナビリ
ティレポートは，一般的に数十ページから，多い企
業では数百ページに及ぶ長文の文書であり，企業ご
とに記述内容や表現形式が大きく異なる．さらに，
ESG情報は用語の定義や解釈が必ずしも統一されて
いない．このような特性により，コンプライアンス
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図 1: アノテーションの流れ

チェックには多大な時間的・人的コストが発生して
いる．これらの問題を解決するために，自動コンプ
ライアンスチェック手法が提案された [1, 2]．
自動コンプライアンスチェックにおいては，ESG
情報開示フレームワークに定められた指標に関す
る記載が，レポート内に含まれているかの判定が
求められる．また，レポート内の指標に関する記
載を抽出し，レポートの準拠状況を評価する．こ
のような評価を自動で行うためには，指標関連記
述が明示されたデータセットが必要となる．しか
しながら，自動コンプライアンスチェックのため
のデータセットの整備は未だに進んでいない．こ
の課題を踏まえ，NTCIR-19のタスクの一つである
“Multinational，Multilingual，MultiIndustry Regulatory
Compliance Checking (RegCom)1）” では，言語・業種
を横断した，ESGコンプライアンスチェックデータ
セットを新たに構築している．このデータセットに
は，英語・フランス語・中国語・タイ語・韓国語・
日本語の 6言語のサステナビリティレポートにおけ
る，指標関連記述が収録されている．
本稿では，著者らが担当した日本語 ESGコンプラ
イアンスチェックデータセットについて報告する．
本データセットは，今まで研究で取り扱われてこな

1） https://sites.google.com/view/ntcir19regcom/regcom
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かった，日本語のサステナビリティレポートを対象
としている．データセット構築において，レポート
内に存在する指標に関した記載や，その記載があっ
たページなどをアノテーションした．
その際，アノテーションコストとアノテーショ

ン漏れの軽減のために，LLMによる事前アノテー
ションを行った．その結果，アノテーション作業の
効率化に一定程度寄与することが確認された.

2 背景
基本事項 サステナビリティレポートとは，ESG

に関する取り組みの詳細を記載したレポートのこ
とである．顧客や従業員，地域社会や NGOなどの，
幅広い読者を想定している [3]．

SASBスタンダードとは，非営利団体であるサス
テナビリティ会計基準審議会によって制定された，
国際的な ESG情報開示基準である．11セクター・
77 業種に対して，それぞれ異なる企業の財務パ
フォーマンスに影響を与える可能性が高いサステナ
ビリティ課題を特定し，開示すべき情報を定めてい
る．SASBスタンダートは「産業の説明」，「開示ト
ピック」，「指標」，「技術的プロトコル」，「活動指標」
の 5つの要素から構成される．表 3は商社業界にお
ける SASBスタンダードの例である．

LLM を用いた ESG コンプライアンスチェック
LLMを用いた ESG文書のコンプライアンスチェッ
クに関する既存研究は，主として ESGフレームワー
クや基準への準拠性を判定するタスクと [1, 4, 5]，
文書中から関連情報を抽出するタスクの二つに大別
される [2, 6, 7, 4]．
前者においては，文書中の記述が特定の ESGフ

レームワークや基準に適合しているかを Yes /Noの
二値で判定する分類タスクが主に扱われている．こ
の種の研究では，各要件に対する記述の有無や適合
度を評価することが目的とされる．後者において
は，文書中から ESGフレームワークや基準の各要
件に対応する記述を特定し，抽出するタスクが中心
となる．抽出対象は，温室効果ガス排出量などの数
値情報や，方針・取り組み内容を示すテキスト情報
など多岐にわたる．

ESG コンプライアンスチェックデータセット
ESGコンプライアンスチェック評価に特化したデー
タセットは依然として数が限られているものの，近
年，その整備を試みる研究が報告されている．

Birti et al. [5]は，企業が ESG側面への貢献を強化

表 1: 対象企業
自動車 ガス 商社

大規模 ホンダ 東京ガス 伊藤忠商事
中規模 日産 東邦ガス 丸紅
小規模 マツダ 北海道ガス 住友商事

するために実施すべき活動を体系化した「ESGタク
ソノミー」への準拠状況を 2値分類するためのデー
タセットを開発した．このデータセットは，イタリ
アの主要運輸企業 4社が公表した非財務情報開示文
書のテキストを基に構築されている．また，土橋ら
[8]は，有価証券報告書から ESG情報開示基準の１
つである GRIスタンダードに関連する文章を抽出
し，ESG関連文データセットを構築した．
本研究では，従来は扱われてこなかった日本語の
サステナビリティレポートを対象としている．

3 データセット構築
本節では，国際的な ESG 情報開示基準である

SASBスタンダードにおける，日本語コンプライア
ンスチェックデータセットについて報告する．
対象データ データセット構築にあたり，「自動
車」，「商社」，「ガス」の 3業種から時価総額を参照
し2），大規模・中規模・小規模の各規模に該当する
企業 3社を選出した．表 1に，対象企業を示す．
アノテーション 対象とするサステナビリティレ
ポートについて，図 1の流れに従って SASBスタン
ダードの指標関連記述にアノテーションを行った．
具体的には，各業種ごとのスタンダードにおける
「指標」に関連すると判断される，Value（数値また
はテキスト）を抽出した．
抽出の際には，Valueが数値またはテキストかを
定める「カテゴリー」を参照した．数値を抽出する
際には，定義された「測定単位」を用いて再計算し
た．例を挙げると，Whから GJへの変換や，m3 か
ら MBtuへの変換が挙げられる．テキストを抽出す
る際には，2文以下の場合は原文をそのまま抽出し，
3文以上の場合は LLMを用いて要約した．
指標の関連性評価にあたっては，SASB スタン
ダードの「技術的プロトコル」に示される (1)開示
トピックの定義，(2)測定指標の算定方法・単位，(3)
対象とする事象の範囲を参照した．これらの記述と
指標の定義・算定方法を照合し，概念的に整合する
ものを採用した．指標に該当する記述がレポートか

2） 業種の選定基準については付録 Aにて述べる．
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表 2: データセットのアノテーション件数の内訳
(a)データ形式別件数

数値 テキスト N/A

GPT 63 18 86
Gemini 62 25 63

最終結果 134 104 54

(b)業種別件数
自動車 ガス 商社

GPT 72 47 48
Gemini 54 48 48

最終結果 137 70 85

(c)企業規模別件数
大規模 中規模 小規模

GPT 49 70 48
Gemini 42 59 49

最終結果 93 111 88

ら見つからなかった場合は，N/Aと記載した．
アノテーションに先立ち，LLMによる事前アノ

テーションを行った．これにより，アノテーショ
ン作業の負荷とアノテーション漏れの軽減を図っ
た．LLMに対して，PDF形式のサステナビリティ
レポート，各業界の「指標」をまとめた JSONファ
イル，および各指標に対応する「技術的プロトコ
ル」を記載したテキストファイルを入力した．これ
らの入力データを基に，SASBスタンダードの指標
と関連するページの特定，ならびに特定ページにお
ける Valueの抽出・要約を実施した3）．
その後，著者 2人が独立にアノテーションを行っ

た．事前アノテーションにより抽出されたページお
よび Valueが正しく抽出されているかを確認し，誤
りが認められた場合には修正を行った．さらに，レ
ポートの目次を参照して，アノテーションの漏れが
ないかを確認し，漏れがあった場合には追記した．
アノテーションが完了した後に，著者ら（うち 1人
はサステナビリティ経営学の専門家）による検証を
1件ずつ実施した．アノテーションが難しいケース
に対しては，注釈を加えた．
データセットのアノテーション件数の内訳を表

2に掲載する．また商社の SASBスタンダードとア
ノーテーションの例を表 3と表 4に示す．

4 事前アノテーション結果の分析
本節では，LLMによる事前アノテーション結果

を分析・考察する．

4.1 実験設定
業種や企業規模による，サステナビリティレポー

トの性質の違いがモデルの抽出性能に影響する
という仮説の下，「データ形式」，「業種」，「企業規
模」の三つの観点から性能評価を行った．実験には
Gemini 3.0 Pro4）および ChatGPT-5 Thinking5）を使用

3） 事前アノテーションで使用したプロンプトは付録 Bにま
とめた．

4） https://deepmind.google/models/gemini/pro/

5） https://openai.com/ja-JP/index/introducing-gpt-5/

して，ページおよび Valueを抽出した．
数値抽出では，ページ番号および指標に対応する
数値の双方が正しく抽出された場合を正解と定義し
た．テキスト抽出については，正解文が要約されて
いる場合もあり，正解の判定が必ずしも自明ではな
い．そのため，著者が人手で確認をし，正誤の判定
をした6）．抽出対象のページ番号が誤っている場合
は，数値抽出・テキスト抽出のいずれにおいても不
正解として扱った．また，モデルがページおよび値
を N/Aと出力した場合には，正解データも N/Aで
あるときに限り正解とした．これらの評価基準に基
づき，数値抽出およびテキスト抽出の性能について
Precision，Recall，F1-score (F1)を算出した．
表 5に示すデータ形式別の結果では，両モデルと
もテキストよりも数値の方が F1が高かった．これ
は，数値の方が定まったフォーマットで記載される
ことが多く，抽出がより容易であるからだと考えら
れる．また，N/Aの判定においては，いずれのモデ
ルにおいても最も高い性能を示した．
表 6の業種別評価では，GPT-5 Thinkingは商社領
域で最も高い F1を示し，Gemini 3 Proはガス業界で
最大値を示した．全体として，どちらのモデルも業
種間で性能にばらつきがみられた．これは，業種ご
とにサステナビリティに関する記載内容や表現が異
なることが要因となっていると考えられる．それら
の違いがモデルの抽出難易度に影響を及ぼした可能
性を示唆している．モデル間に見られる性能差の要
因については，本研究の範囲では明らかにできてお
らず，今後の課題とする．
表 7の企業規模別評価では，GPT-5 Thinkingは小
規模企業，Gemini 3 Proは大規模において企業比較
的良好な結果を示した．業種と同様に，両モデルと
も企業規模の違いによる性能にばらつきが見られ
た．企業規模によってサステナビリティ情報の詳細
度，ならびに文書構造が異なり，それらの違いがモ

6） 抽出文と正解文の類似度に基づく BERTScore [9]による自
動判定を試みたが，要約文の事実の正確性を担保できなかっ
たため，本項では人手による評価を採用した．
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表 3: SASBスタンダード（商社）
トピック 指標 カテゴリー 測定単位

小売及び流通における
エネルギー管理

(1)エネルギー総消費量 (2)電力系統からの電気の
割合及び (3)再生可能エネルギーの割合 定量 ギガジュール（GJ）、

パーセンテージ（%）

表 4: アノテーションの例
ページ 指標 Value 測定単位

56 エネルギー総消費量 16,992,000 GJ

表 5: データ形式ごとの性能指標
モデル データ形式 Recall Precision F1

GPT-5 Thinking
数値 0.38 0.31 0.34
テキスト 0.01 0.01 0.01

N/A 0.68 0.51 0.58

Gemini 3 Pro
数値 0.34 0.35 0.34
テキスト 0.06 0.31 0.10

N/A 0.75 0.71 0.73

表 6: 業種ごとの性能指標
モデル 業種 Recall Precision F1

GPT-5 Thinking
自動車 0.19 0.35 0.25
ガス 0.09 0.33 0.12
商社 0.22 0.40 0.29

Gemini 3 Pro
自動車 0.11 0.27 0.16
ガス 0.29 0.42 0.34
商社 0.20 0.37 0.26

デルの抽出性能に影響を及ぼした可能性を示唆して
いる．業種別要因と同様に，企業規模別のモデル間
性能差の要因については今後の検討が必要である．
4.2 LLMを用いた事前アノテーションの
有用性および限界
本研究で使用した ChatGPT-5 Thinking および

Gemini 3 Pro には，共通した有用性が確認された．
LLMはレポート内における指標関連記述の有無の
判定においては，比較的高い精度を示した．特に
Gemini 3 Proは N/A判定において F1が 0.73と高い
値を示し，該当情報が文書内に存在しない場合を適
切に識別できていた．このことは，LLMが文章内
容の有無を把握する能力については，一定の信頼性
を有していることを示唆している．
アノテーション箇所の特定および見落としの低減

にも有用であると考えられる．事前アノテーション
により，アノテーション範囲が絞り込まれ，注視す
べき点が明確になった．さらに，事前アノテーショ
ンによりアノテーション対象が明確になるため，後
続のアノテーション作業における見落としの低減に

表 7: 企業規模ごとの性能指標
モデル 企業規模 Recall Precision F1

GPT-5 Thinking
大規模 0.18 0.33 0.23
中規模 0.13 0.18 0.15
小規模 0.28 0.35 0.31

Gemini 3 Pro
大規模 0.20 0.39 0.27
中規模 0.14 0.25 0.18
小規模 0.20 0.31 0.24

も寄与した．なお，仮に事前アノテーションに誤り
が含まれていた場合でも，作業対象の絞り込みとい
う点では有用であった．これらの効果により，人手
のみで行うアノテーションと比較して，LLMによ
る事前アノテーションは，工数削減において一定の
効果があった．
一方，LLMにおける事前アノテーションには一
定の限界も見られた．第一に，ページ内にテキスト
抽出の該当項目が複数存在する場合に，そのうちの
一つのみを抽出する傾向が見られた．また，抽出さ
れた数値自体は正しいものの，ページ番号を誤って
出力したケースも確認された．このような事例は，
ChatGPT-5 Thinking では 11 件，Gemini 3 Pro では 4
件見受けられた．このことから，数値そのものの認
識能力とは別に，出典位置を正確に対応付ける処理
における，モデルごとの違いが影響している可能性
が考えられる．

5 おわりに
本稿では，サステナビリティレポートを対象とし
た，日本語コンプライアンスチェックデータセット
構築の概要と設計方針を示した．また，LLMによ
る事前アノテーションを試行した．アノテーション
範囲の事前絞り込みと候補抽出の自動化により，全
文を網羅的に確認する場合と比較し，人手作業の負
荷が軽減された．また，指標関連記述の有無判定に
おいて LLMが一定の性能を示したことから，アノ
テーション対象の見落とし抑制にも寄与した．
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A 業種の選定基準
業種の選定は，先行研究である SemEval-2025 Task 6: PromiseEval [10]において構築されたML-Promise [11]

中の業種に基づき選定しているが，対象企業については，SASBスタンダードの一貫性を考慮して一部を入
れ替えている．PromiseEvalは，企業の ESGに関する将来志向の約束を自動的に検証することを目的として
提案された，SemEval-2025の共有タスクである．本タスクでは，約束の識別，行動証拠の有無，約束と証拠
の対応関係の明確性，および検証時期の推定という 4つの下位タスクが定義されている．ML-Promiseは，こ
の PromiseEvalの公式データセットとして構築されたものである．

B 事前アノテーションプロンプト
図 2に LLMによる事前アノテーションにて用いたプロンプトの例を挙げる．� �
＜タスクの概要＞
あなたは ESGの専門家です。以下のタスクを解いてください。第一に、Jsonファイルに記載されている
指標 (Metric)とそれに紐づいたカテゴリーを抽出してください。その抽出した各指標と関連がありそう
なページを特定してください。ページを特定する際は、PDFに記載されているページを元に判断するよ
うにしてください。その後、特定したページの中から指標に関する数値もしくは文章を抜き出してくだ
さい。各指標に関する説明が載ったテキストファイルをアップロードしているので、参考にしてくださ
い。以下のルールに出力して従ってください。
＜出力フォーマット＞
CSV(3列：「Metric」と「Page」と「Value」列)の Shift-Jis形式で出力する。
＜出力ルール＞
1. 共通ルール
1-1. 出力は CSV形式（Shift-JIS）とする
1-2. 列は「Metric」「Page」「Value」の 3列とする
1-3. 1行につき、Pageと Valueは 1つのみ含める
1-4. 同一指標に複数の Pageまたは Valueがある場合は、行を分けて出力する
2. 条件別ルール（指標カテゴリーによる分岐）
2-1. 指標のカテゴリーが「定量」の場合
・指標に対応する数値が記載されているページを特定する
・PDFに記載されているページ番号を「Page」に出力する
・数値のみを「Value」に出力し、文字列は含めない
・単位が SASBスタンダードと異なる場合は、SASBに準拠する単位に換算する
2-2. 指標のカテゴリーが「説明および分析」の場合
・指標に関する説明または分析が記載されているページを特定する
・該当する PDFページ番号を「Page」に出力する
・該当箇所の文章を「Value」に出力する
・文章が 3文以上の場合は要約する
2-3. 指標に該当するページが見つからなかった場合
・指標に該当するページが見つからなかった場合に適用する
・「Page」および「Value」に「N/A」を出力する� �

図 2: プロンプトの例
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