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概要
否定の焦点とは，否定要素が最も顕著に，あるい

は明示的に否定する部分である．否定の焦点は重要
かつ基本的な言語現象であり，それを理解する能力
は LLM の性能を向上させるために不可欠である．
しかし，LLMが否定の焦点をどの程度理解している
かについては十分に検証されていない．本稿では，
LLMが否定の焦点を理解しているかを検証する方
法を提案する．本手法では，否定の焦点を理解して
いれば解けるような自然言語推論の問題を作成し，
それが解けるか否かで LLMを評価する．本手法に
より，否定の焦点をアノテーションしたデータセッ
トである PB-FOCに基づき自然言語推論データセッ
トを構築した．それを用いて LLMを評価した実験
について報告する．また，その実験を通じて明らか
になったデータセットの問題点について議論する．

1 はじめに
否定の焦点とは，否定要素が最も顕著に，あるい

は明示的に否定する部分である [1]．例えば，以下
の文 2では “by car”が否定要素 “n’t”の焦点である．

1. John came to the party to celebrate Mike’s birthday.
2. He didn’t come to the party by car.
3. Instead, he decided to walk there to enjoy the nice

weather.

これは，文 1と文 3から，「Johnがパーティーに来
た」ことは否定されておらず，「車で来た」ことが否
定されていると解釈できるからである．
否定の焦点は基本的な言語現象であり，大規模言

語モデル（LLM）において，否定の焦点を理解する
能力は，その性能の向上に不可欠であると考えられ
る．しかし，LLM が否定の焦点をどの程度理解し
ているかについては，十分に検証されていない．
本稿では，LLMが否定の焦点をどの程度理解し
ているかを検証する方法を提案する．本手法では否

図 1 本手法の概略

定の焦点の理解の問題を自然言語推論（NLI）の問
題に還元する．これは，Anandら [2]の人手による
焦点アノテーション作業を，NLIの問題と捉え直し
たものと位置づけられる．NLIは前提（premise）が
仮説（hypothesis）を含意するか否かを判定するタス
クである．本研究では，否定の焦点を理解していれ
ば解けるような NLIの問題を作成し，それが解ける
か否かで LLMを評価する．具体的には，次の 2種
類の NLIの問題を作成する．

• 前提として否定要素を含む文 𝑠とその文脈を与
える．仮説として 𝑠の否定の焦点だけを明示的
に否定するように書き換えた文を与える．これ
は，「含意」が正解となる問題である．

• 前提として否定要素を含む文 𝑠とその文脈を与
える．仮説として 𝑠の否定の焦点ではない部分
を明示的に否定するように書き換えた文を与
える．これは，「非含意」が正解となる問題で
ある．
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本手法の概略を図 1に示す．NLIの問題に還元する
本アプローチには，否定の焦点の位置を同定する直
接的なアプローチに対して次のような利点がある．
すなわち，後者では，モデルは否定の焦点の理解だ
けでなく，否定の焦点の言語学的な定義への理解も
求められる．一方，本アプローチでは，言語学的な
理解といった要因を排して LLMを評価できる．

2 関連研究
本節では，否定の焦点に関する先行研究をデータ

セットの構築と同定タスクに分けて述べる．特に，
本研究と同様の考え方で否定の焦点をアノテーショ
ンした Anandら [2]の研究を詳細に議論する．

2.1 否定の焦点に関するデータセット
否定の焦点をアノテーションしたデータセット

として最も用いられているのは PB-FOCである [3]．
PB-FOC では，PropBank [4] のテキストに対して否
定の焦点をアノテーションしている．PB-FOCの問
題点を指摘して，再アノテーションした研究も行
われている [2]．否定の焦点をアノテーションした
他のデータセットとして，DT-Neg [5]，SFU Opinion
and Comments Corpus [6]などがある．DT-Negは，対
話テキストに否定の焦点をアノテーションしたデー
タセットであり，SFU Opinion and Comments Corpus
は，レビュー文に対して否定の焦点などをアノテー
ションしたデータセットである．これらは，英語を
対象としたデータセットである．英語以外の言語
（日本語，イタリア語）に対しても否定の焦点をア
ノテーションしたデータセットが存在する [7, 8]．
2.2 Anand らの否定の焦点のアノテー
ション

Anandら [2]は，PB-FOCの否定の焦点のアノテー
ションを一貫性のあるものとするために，アノテー
タに単に否定の焦点にあたる部分をマークするよう
に指示するだけではなく，以下のような手順で確認
するように指示している．

1. 文の否定要素を，その文の様々な構成素を否定
するような位置に移動する．

2. 1.により得られた文のうち，いずれの文が最も
関連があるかを，前後の文脈を参照し決める
（最も関連がある文における否定要素の移動先
が否定の焦点である）．

例えば，文 2に対しては，アノテータは各自で以下

のような文を作り，どの文が最も関連があるかで否
定の焦点の位置を決定している．
2a. Someone but not him came to the party by car.
2b. He came somewhere but not to the party by car.
2c. He came to the party but not by car.

このアノテーションの方法では，アノテータに指
示として上述の手順を示しているのみである．一
方，本研究では，この手順の結果と同等の NLIの問
題を自動的に作成する手法を提案する．否定要素の
移動に加えて，LLMを用いた自然な文への修正や
人手による確認（3.1.2節，3.1.3節）も行う．

2.3 否定の焦点の同定
否定の焦点を同定する研究では，依存構造を用い
る手法 [9]，前後の単語とトピックの情報を用いる
手法 [10, 11]，談話構造を用いる手法 [12]，エンコー
ダ型のモデルを用いる手法 [13, 14]などが提案され
ている．また，DT-Neg [5]を用いて対話テキストに
おける否定の焦点を同定する研究 [15, 16]や，否定
の焦点を同定して，暗黙的かつ肯定的な主張を取り
出す研究 [17]も行われている．
否定の焦点の位置を同定するモデルを評価する研
究調査がある一方，デコーダ型の言語モデルが否定
の焦点をどの程度理解しているかを検証する研究
はこれまでになく、本研究では、その理解度を評価
する。

3 否定の焦点の理解能力評価のため
の NLIデータセットの作成
本節では，否定の焦点がアノテーションされた
データセット PB-FOC [3]を用いて，否定の焦点を
理解しているか否かを評価する NLIデータセットを
構成する方法を提案する．データセットのインスタ
ンスは前提，仮説，ラベルからなる．
前提は，PB-FOCの否定の焦点がアノテーション
された文とその前後の文を結合したものである．仮
説はアノテーションされた否定の焦点（負例の場合
は，焦点以外の一部）のみを明示的に否定した形式
に変換した文である．ラベルは「含意」，「非含意」
の 2値であり，仮説において焦点が明示的に否定さ
れている場合は含意，そうでない場合は非含意であ
る．仮説の構成は，Anandら [2]の手順 1に相当し，
ラベルの決め方は，手順 2（の逆順）に相当する．
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図 2 LLMでの修正に用いたプロンプト

3.1 否定の焦点に着目した仮説文の構成
仮説を構成する手順は以下の通りである．
1. ルールベースで文 𝑠を，否定の焦点のみを明示
的に否定した文 𝑠′ に変換する．

2. 𝑠′を LLM（GPT-5）を用いて自然な文 𝑠′′に書き
換える．

3. LLMによる書き換えにより意味が変わってい
ないかを人手により確認する．𝑠′ と比べて意味
が変わっていないと判定された 𝑠′′ のみを仮説
として採用する．
以下の節では，各手順について詳述する．

3.1.1 ルールに基づく変換
本研究では，Blanco and Sarabi [18] の手法により

否定の焦点のみを明示的に否定した文を求める．こ
の手法は次の手順で文を変換する．

1. 文から否定要素を除去する．
例えば，文 2 は，He came to the party by car. と
なる．

2. 否定の焦点 𝑓 を抽象度の高い表現に置換する．
例えば，上の文では，否定の焦点 “by car”を抽
象的な表現 “in some manner”に置換し，He came
to the party in some manner. を得る．

3. “but not { 𝑓 }”を節の末尾に追加する．
例えば，上の文では，“but not by car”を追加し，
He came to the party in some manner, but not by car.
を得る．

負例については，手順 2で否定の焦点ではない部分
をランダムに選択する．手順 1，2の詳細について
は，付録 Aで説明する．

3.1.2 LLMによる書き換え
ルールベースで書き換えられた文は不自然な場合

があるため，LLMを用いて自然な文に修正する．本
研究では，GPT-5を用いて図 2のプロンプトで修正
する．このプロンプトにおいて，単に自然な文に書
き換えることだけでなく，butを残すように指示し
ているのは，否定の焦点のみを明示的に否定する文

表 1 データセットの統計量
正例数 負例数

トレーニングセット 1392 1389
開発用セット 322 320
テストセット 375 316

の形式を維持することが本研究において重要である
からである．LLMによる書き換えの結果に butが含
まれていない場合，そのインスタンスは除外する．

3.1.3 人手による確認
LLMによる修正において意味を変えないように
指示しているが，文の意味が変わってしまう可能性
があるため，意味が変わっていないかを人手で確認
する．アノテータに，書き換える前の文と書き換え
た後の文を提示し，それらの文が「同じ意味（same
meaning）」，「異なる意味（different meaning）」，「その
他（otherwise）」のいずれであるかを選択してもら
う．「その他」はどちらかの文の意味がわからない
など，提示された 2つの文の意味が同じかどうか判
断できないときに選択する．ネイティブの英語話者
3名によってアノテーションを行い，3名のうち 2
名以上が「同じ意味」と判断したインスタンスのみ
を採用した．

3.2 データセットの構築
本研究では，PB-FOCのトレーニングセット，開
発用セット，テストセットからそれぞれデータセッ
トを構築した．本研究で構築したデータセットの最
終的な統計量を表 1 に示す．3.1.3 節の人手による
確認の処理は，トレーニングセット，開発用セット
に対しては実施せず，テストセットに対してのみ
実施した．この確認で，テストセットから，正例は
約 6%，負例は約 19%のインスタンスが除外された．
人手による確認の一致度を求めるために，Gwet’s
AC1 1）を各アノテータ間で計測した．その平均は約
0.66であり，中～高程度の一致度であった．

4 実験
本研究で構築したデータセットを用いて，いくつ
かのデコーダ型の言語モデルを評価した結果を報告

1）アノテータ間の一致度を測る指標としてよく使われるのは
Cohen’s 𝜅 係数であるが，これはラベルが不均衡なデータに対し
ては不当に結果を低くする場合がある [19]．不均衡データに対
しては，Gwet’s AC1がより頑健であることが示されている [20]
ため，今回はこの指標を用いた．
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表 2 実験結果
モデル zero-shot few-shot
Majority 54.3 -
Llama-3.1-8B-Instruct [21] 51.1 56.2
Mistral-Small-3.1-Instruct [22] 55.6 50.8
Qwen3-32B [23] 61.9 62.1
GPT-4.1-mini [24] 63.0 61.2
GPT-4.1 [24] 65.4 65.6
GPT-5-mini [25] 66.3 67.6

する．また，構築したデータセットについて，本実
験を通じて明らかになった問題点を議論する．

4.1 実験設定
本実験では，3節で構築したデータセットのテスト

セットを用いた．オープンモデルとして，Llama-3.1-
8B-Instruct [21]，Mistral-Small-3.1-Instruct [22]，Qwen3-
32B [23]，クローズモデルとして，GPT-4.1-mini [24]，
GPT-4.1 [24]，GPT-5-mini [25]を評価対象とした．プ
ロンプトは先行研究 [26]を参考に一部修正したもの
を用いた．修正は，先行研究における NLIのタスク
が 3値分類であるのに対して，本研究のタスクは 2
値分類であることによるものである．プロンプトは
zero-shot と few-shot の 2 種類を用意し，few-shot で
は正例・負例それぞれ 2つずつの例を，評価に用い
るインスタンス以外のテストセットからランダムに
選択して与えた．今回のデータセットでは，正例と
負例の偏りが少ないことから，正解率 (accuracy)を
評価指標として用いる．

4.2 実験結果
実験結果を表 2 に示す．GPT-5-mini の正解率が

最も高く，zero-shot で 66.3%，few-shot で 67.6%を
達成した．一方で，Llama-3.1-8B-Instructの zero-shot
では 51.1%，Mistral-Small-3.1-Instructの few-shotでは
50.8%と，Majority（すべてのインスタンスで「含
意」と判定した場合の正解率）よりも低い正解率と
なった．
一部のモデルがベースラインを下回る結果を受け

て，データセットの問題が人手でも解けるかを確認
した．著者 1名が開発用セットの一部（正例と負例
の比率がおなじになるようにランダムにサンプリ
ングした 100インスタンス）に対してラベルを与え
た．人手の正解率は 65.0%であった．今回構築した
データセットは，原理的には否定の焦点を理解して

いれば解けるように設計したが，人手でもそれほど
高い正解率を達成できなかった．

4.3 考察
実験結果について，全体的に（人手によるラベル
付けも含めて）正解率が低くなった理由を考察す
る．理由の一つとして，PB-FOC [3]のアノテーショ
ンの定義が漠然としている [2]点が考えられる．

PB-FOCのアノテーションガイドラインでは，否
定の焦点は「最も顕著に否定される意味役割（動詞
から見たときの句の役割）」と定義されており，顕
著かどうかはアノテータの主観的な判断に依存す
る．その判断の結果は，「否定の焦点だけを否定し
た文は，全体が否定されている文と同じ意味にな
る」という性質を持つとは限らない．

2.2節で議論したように，PB-FOCのアノテーショ
ンガイドラインの問題点を指摘し，明確な基準でア
ノテーションを行った先行研究 [2]が存在する．[2]
では，様々な構成素の前に否定要素を移動し，どの
位置が最も適切かで判断する基準で PB-FOC のト
レーニングセットを再アノテーションした．アノ
テータ間の一致率は 𝜅係数で 0.82と高い一方で，元
の PB-FOCのアノテーションとの一致率は 0.48とな
り，両者は大きく異なる結果になったと報告されて
いる．すなわち，本実験の正解率が低くなった原因
の一つは PB-FOCのアノテーションが，上述の性質
を必ずしも持たないことだと考えられる．

5 おわりに
本研究では，LLMが否定の焦点を理解しているか
検証するための NLIデータセットを構築する手法を
提案した．その手法で構築したデータセットを用い
て，複数のデコーダ型言語モデルを評価した結果，
GPT-5-miniが最も高い正解率を達成した一方で，一
部のモデルはベースラインを下回る結果となった．
実験結果を踏まえて，PB-FOCのアノテーションに
原因がある可能性を指摘した．
今後の課題として，適切に LLMを検証するため
に，PB-FOCのアノテーションを見直すことが挙げ
られる．文献 [2]のように新しくアノテーションを
施し，再度データセットを構築して，LLMが否定の
焦点を理解しているかを検証したい．
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表 3 意味役割と置換表
意味役割 置き換わる句
A0～A4 something / someone / some people
AM-TMP at some point of time
AM-LOC somewhere
AM-MNR in some manner
AM-CAU because of something
AM-PRP to do something

A ルールに基づく変換の詳述
本付録では，3.1.1節で述べたルールに基づく変換

の否定要素の除去と否定の焦点の置換について説明
する．

A.1 否定要素の除去
否定される範囲を否定の焦点（負例の場合は焦点

以外からランダムに選択された一部）のみとするた
めに，文全体を否定する否定要素を以下の手順で除
去する．

1. notや neverなどの否定要素を除去する
2. 助動詞や動詞の過去形・三人称単数現在形の s
などを修正する (e.g., doesn’t go→ goes, didn’t go
→ went, won’t go→ will go)

• 不規則動詞については先行研究と同様の情
報2）を参照して対応表を作成した

3. 否定極性表現を，対応する肯定極性表現に置き
換える (e.g., any→ some, yet→ already)

• 対応表は先行研究と同様に [1]を参照して
作成した

A.2 否定の焦点の置換
PB-FOCにおいて，否定の焦点は意味役割単位で

アノテーションされている [3]．例えば，文 2の意味
役割は以下のようになり，否定の焦点は，意味役割
が割り当てられた部分から選択される（この例の場
合は，AM-MNRが否定の焦点として選択される）．

• [He]A0 did[n’t]AM-NEG come [to the party]AM-LOC [by
car]AM-MNR.

本研究では先行研究に基づいて，以下の表 3をもと
に置換を行う．

2）https://en.wikipedia.org/wiki/English_irregular_verbs
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