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概要
言語モデルの否定理解能力を評価するためのデー

タセットが構築されている．否定は意味を反転させ
るため，意味的類似度計算（STS）タスクを解く上
でそれを理解することは重要である．STS タスク
は大規模言語モデル（LLM）の評価に有用である
が，否定に着目した STS データセットを構築する
取り組みは限られている．本研究では，言語モデル
の否定理解能力を評価するための日本語意味的類
似度計算データセット JSTS-Negを構築する．また，
JSTS-Negを用いて既存の LLMを評価し，それらの
否定理解能力の現状を明らかにする．

1 はじめに
否定とは，事態の不成立を表すことであり [1]，自
然言語において重要な言語現象である．言語モデル
には否定を意味する表現（否定要素；negation cue）
を正しく理解することが求められるが，否定に着目
したデータセットを用いた調査により，既存の言語
モデルは否定の理解が苦手であることが示されてい
る [2, 3, 4]．
意味理解のタスクとして，自然言語推論（NLI）
や意味的類似度計算（STS）などがある．否定に着
目したデータセットとして，NLI [5, 6]，容認性判断
[7, 8]，質問応答（QA） [4, 9]を対象としたものがあ
る一方で，否定の観点から言語モデルを評価するた
めの STSデータセットを構築する取り組みは限られ
ている．否定は意味を反転させるため，STSタスク
を解く上で否定の理解は特に重要である．
本研究では，否定理解能力を評価するための日本

語 STSデータセット JSTS-Negを構築する1）．具体
的には，JGLUE [10, 11]の一部である JSTSを吉田ら
[12]の手法を用いて否定に関して拡張する．これに

1） データセット及びソースコードを https://github.com/

reiko-y/JSTS-Negで公開する．

より，JSTS-Neg は否定の有無のみに関して異なる
データ対（否定のミニマルペア）で構成される．否
定のミニマルペアを用いることで，否定以外の要因
を排除し，言語モデルの否定に対する振る舞いのみ
を評価することができる．
また本研究では，JSTS-Negを用いた既存の大規模

言語モデル（LLM）の否定理解能力を評価する．日
本語及び多言語 LLMを幅広く評価し，各 LLMの否
定理解能力の現状を明らかにする．

2 関連研究
2.1 否定に着目したデータセット
表 1 に，否定理解能力を評価するためのデータ
セットを示す．上段は日本語以外，下段は日本語
のデータセットである．Hossain ら [5] や Hartmann
ら [6] は，否定に着目した NLI データセットを構
築した．RuBLiMP [8] は，否定を含む 12 の言語現
象を対象とした容認性判断データセットである．
Ravichanderら [9]や García-Ferreroら [4]は，否定に
着目した QAデータセットを構築した．日本語にお
いては，否定に着目した NLI データセットである
N-JSNLI [13] や JNLI-Neg [12]，否定を含む 39 パラ
ダイムを対象とした容認性判断データセットである
JBLiMP [7]がある．しかし，いずれも STSタスクを
対象としていない．
2.2 否定に着目した日本語 STS データ
セット
内田・南條 [14]は，JSTS [10, 11]を否定に関して
拡張し，日本語の STSデータセット N-JSTSを構築
した．しかし，各インスタンスは否定のミニマルペ
アで構成されておらず，否定理解能力のみを評価す
ることは困難である．また，否定要素の位置は文末
のみであり，文の途中の否定要素は含まれない．
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表 1 否定に着目したデータセット
データセット タスク ミニマルペア 否定要素の位置 言語
Hossainら [5] NLI 有 文末 EN
Hartmannら [6] NLI 有 文末及び文の途中 EN，BG，DE，FR，ZH
RuBLiMP [8] 容認性判断 有 文末及び文の途中 RU
CONDAQA [9] QA 無 文末及び文の途中 EN
García-Ferreroら [4] QA 有（一部） 文末及び文の途中 EN
N-JSNLI [13] NLI 有（一部） 文末 JA
JNLI-Neg [12] NLI 有 文末及び文の途中 JA
JBLiMP [7] 容認性判断 有 文末 JA
N-JSTS [14] STS 無 文末 JA
JSTS-Neg (本研究) STS 有 文末及び文の途中 JA

3 JSTS-Negの構築
本研究では，吉田ら [12] の手法に従い，JSTS

[10, 11]を否定に関して拡張することにより，否定
理解能力を評価するための日本語 STSデータセット
JSTS-Negを構築する．本節では，JSTS-Negの構築
手法，及び実際に構築されたデータセットについて
説明する．

3.1 データセットの要件
JSTS-Negの要件は以下である．
1. すべてのインスタンスが，否定のミニマルペア
で構成される．

2. 文末及び文の途中の否定要素を含む．
3. 翻訳を介さず，最初から日本語で構築される．
これらの要件は吉田ら [12]に準じている．要件 1及
び 2は，3.2節で説明する否定要素を含む文及び STS
インスタンスの作成により満たされる．要件 3は，
JSTS [10, 11]を拡張元とすることで満たされる．

3.2 構築手法
JSTS-Negは，以下の 2段階で構築される．データ

作成のフローを図 1に示す．
1. 否定要素の挿入

(a) 文に否定要素をルールベースで挿入する．
(b) 否定要素が挿入された文の正しさを判定
し，正しいと判定された文のみを残す．

2. 否定を含む新たな STSインスタンスの作成
(a) 文ペアの一方あるいは両方の文に否定要素
を挿入することで，否定要素を含む文ペア
を作成する．

3

𝑠1: 机の上にいくつかの白い皿がある。
𝑠2: 机の上に皿がある。

𝑙: 4

𝑠1′: 机の上にいくつかの白くない皿がある。
𝑠2: 机の上に皿がある。

3 44

𝑙′: 4

アノテーション

正しい

正しくない

机の上にいくつかの白い皿がある。

机の上にいくつかの白くない皿がある。
机の上にいくつかの白い皿がない。

否定要素の挿入

図 1 データ作成のフロー

(b) 文ペアに対して類似度を付与し正解の類似
度を決定する．

以下では，STSインスタンス，すなわち，文 𝑠1と 𝑠2

の類似度が 𝑙 であることを 3 項組 (𝑠1, 𝑠2, 𝑙) で表現
する．

3.2.1 否定要素の挿入
否定要素の挿入は，吉田ら [12]の手法に従う．本
節では，吉田らの手法についてその概略を説明す
る．この手法ではまず，形態素情報を考慮したルー
ルに基づき文に否定要素を挿入する2）．挿入する否
定要素は「ない」あるいは「ず」のいずれか 1つで
ある．また，一文の中に否定要素を挿入できる箇所
が複数ある場合は，その数だけ文を複製し，それぞ
れの箇所に否定要素を挿入する．すなわち，否定要
素を挿入できる箇所が一文の中に 𝑛箇所ある場合，
否定要素を含む文が 𝑛文生成される．この方法によ
り生成される文と元の文の対は，否定のミニマルペ
アの要件を満たすことが保証される．

2） 動詞，形容詞，形容動詞のいずれかが対象である．
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次に，否定要素が挿入された文の正しさを自動で
判定する．ルールベースによる否定要素の挿入では
品詞の情報しか考慮されておらず，生成された文は
日本語として正しくない場合がある．例えば，以下
の文 1 から生成される文 2 は，意味が矛盾してお
り，日本語として正しくない．

1. 群衆がいて混雑する．
2. 群衆がいて混雑しない．
この問題に対し，吉田ら [12] の手法では LLM の
in-context learningを用いて文の正しさを判定する3）．
否定要素が挿入される前の文は正しいという例を与
えた上で4），否定要素が挿入された文が正しいか否
かを 2値分類している（1-shot）．その後，正しいと
判定された文のみを残し，正しくないと判定された
文をデータセットから除外する．

3.2.2 否定を含む STSインスタンスの作成
STSインスタンス 𝑖 = (𝑠1, 𝑠2, 𝑙) に対し，否定を含

むインスタンスを作成する．𝑠1，𝑠2 に否定要素を
挿入することで得られる文の集合をそれぞれ 𝑆′1，
𝑆′2 とする．このとき，|𝑆′1 | > 0 かつ |𝑆′2 | > 0 かつ
𝑛𝑒𝑔(𝑠1) = 0かつ 𝑛𝑒𝑔(𝑠2) = 0を満たすインスタンス 𝑖

から，否定を含むインスタンスの集合 𝐷neg (𝑖) を作
成する．ここで，𝑛𝑒𝑔(𝑠) は文 𝑠に含まれる否定要素
の数を表す5）．𝐷neg (𝑖)の定義は以下である．

𝐷neg (𝑖) = 𝐷1 (𝑖) ∪ 𝐷2 (𝑖) ∪ 𝐷1,2 (𝑖) ,

𝐷1 (𝑖) = {(𝑠′1, 𝑠2, 𝑙
′) |𝑠′1 ∈ 𝑆′1} ,

𝐷2 (𝑖) = {(𝑠1, 𝑠
′
2, 𝑙

′) |𝑠′2 ∈ 𝑆′2} ,
𝐷1,2 (𝑖) = {(𝑠′1, 𝑠′2, 𝑙′) |𝑠′1 ∈ 𝑆′1 ∧ 𝑠′2 ∈ 𝑆′2} .

3人の作業者が JSTS [10, 11]のガイドラインに基
づいて各文ペアに対して類似度を付与し，それらの
中央値を正解の類似度 𝑙′ とする．

3.3 データセット構築
JSTS [10, 11]の学習セット，検証セット，評価セッ

トのインスタンスをランダムに並び替え，否定を含
むインスタンスがそれぞれ 4,000，1,000，1,000を超
えるまで 3.2節で説明した手法を順に適用し，新た
なインスタンスを作成する．また，元のインスタン

3） モ デ ル は，OpenAI API（https://openai.com/index/

openai-api/）で提供されている gpt-4.1-2025-04-14 を
用いる．

4） 否定要素の挿入による影響のみを考慮して文の正しさを判
定するためである [12]．

5） 否定要素検出器 [15]を用いて 𝑛𝑒𝑔 (𝑠) を求める．

スに対しても同じ作業者が類似度を付与し6），それ
らの中央値を正解の類似度とする．

JSTS-Negを構成するインスタンスの集合𝐷JSTS-Neg

は，以下で定義される．
𝐷JSTS-Neg = 𝐷orig ∪ 𝐷neg ,

𝐷neg =
∪

𝑖∈𝐷orig

𝐷neg (𝑖) .

𝐷orig はサンプリングした JSTSインスタンスの集合
を表す．JSTS-Negは，以下で定義する否定のミニマ
ルペアの集合 𝑀 で構成される．

𝑀 = 𝑀single ∪ 𝑀both ,

𝑀single = {(𝑖, 𝑖′) |𝑖 ∈ 𝐷orig ∧ 𝑖′ ∈ 𝐷1 (𝑖) ∪ 𝐷2 (𝑖)} ,
𝑀both = {(𝑖′, 𝑖′′) |∃𝑖 ∈ 𝐷orig ((𝑖′ ∈ 𝐷1 (𝑖) ∧ 𝑖′′ ∈ 𝐷2 (𝑖′))

∨ (𝑖′ ∈ 𝐷2 (𝑖) ∧ 𝑖′′ ∈ 𝐷1 (𝑖′)))} .
以下では，ミニマルペア 𝑚 = (𝑖, 𝑖′) ∈ 𝑀 に対し，𝑖，𝑖′

をそれぞれ対照インスタンス，処置インスタンスと
呼ぶ．処置インスタンスは，対照インスタンスの一
方の文に否定要素が 1つ挿入されたものである．

𝑀 は，Hossain ら [2] に従い，以下のように「重
要」な否定のミニマルペアの集合 𝑀i と「重要」で
ない否定のミニマルペアの集合 𝑀uに分割される．

𝑀i = {((𝑠1, 𝑠2, 𝑙), (𝑠′1, 𝑠′2, 𝑙′)) ∈ 𝑀 |𝑙 ≠ 𝑙′} ,

𝑀u = {((𝑠1, 𝑠2, 𝑙), (𝑠′1, 𝑠′2, 𝑙′)) ∈ 𝑀 |𝑙 = 𝑙′} .

4 実験
4.1 実験設定
本実験では，8つの日本語 LLM及び日本語に対応
している 18の多言語 LLM（OpenAI APIで提供され
ている 6つの GPTモデルを含む）を評価対象とし
た．本稿では，紙面の都合上，同種のモデルについ
ては最も新しくサイズの大きいモデルの値のみを報
告する7）．表 2の各設定において，上から 4行が日
本語 LLM，それ以降が多言語 LLMである．

STS タスクを 6 値分類タスクとして扱い，Zero-
shot，4-shot，11-shot で実験を行った．Zero-shot で
は，プロンプトとしてタスク指示のみを与えた8）．

6） STSタスクにおいて類似度は順序尺度であり間隔尺度では
ないが，JSTS [10, 11]では正解の類似度がアノテーションの
平均値となっている．STSタスクにおいて類似度が順序尺度
であることを考慮し，元のインスタンスに対しても新たに類
似度を付与する．

7） 使用したすべてのモデルは，付録 Aを参照されたい．
8） llm-jp-eval [21]のものを基本とし，人手アノテーションと
条件を揃えるために，タスク指示の部分のみ JSTS [10, 11]の
ガイドラインを使用した．
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表 2 否定のミニマルペア単位の実験結果
Setting Model 𝑀 𝑀i 𝑀u

Acc Acc′ AccChg* Acc Acc′ AccChg* Acc Acc′ AccChg*

Zero-shot

llm-jp-3.1-13B-instruct4 [16] 47.22 48.04 0.82 29.49 38.34 8.85 53.32 51.38 -1.94
Llama 3.1 Swallow 8B Instruct v0.5 [17, 18, 19] 30.89 37.61 6.73 43.16 52.28 9.12 26.66 32.56 5.90
Gemma-2-Llama Swallow 9B IT v0.1 [17, 18, 19] 46.47 54.56 8.10 63.81 64.08 0.27 40.50 51.29 10.79
Swallow-MS 7B instruct v0.1 [17, 18] 55.18 49.62 -5.56 58.71 37.00 -21.72 53.97 53.97 0.00
Llama 3.1 8B Instruct 45.37 50.79 5.42 56.84 58.98 2.14 41.42 47.97 6.55
Ministral 8B Instruct 58.54 47.01 -11.53 35.39 18.77 -16.62 66.51 56.73 -9.78
Gemma 3n E4B instruct [20] 36.51 40.01 3.50 46.92 46.92 0.00 32.93 37.64 4.70
GPT-5 54.08 62.94 8.85 62.47 54.69 -7.77 51.20 65.77 14.58

11-shot**

llm-jp-3.1-13B-instruct4 [16] 54.29 54.93 0.65 43.06 45.52 2.47 58.15 58.17 0.02
Llama 3.1 Swallow 8B Instruct v0.5 [17, 18, 19] 47.43 48.84 1.41 36.89 33.03 -3.86 51.05 54.28 3.23
Gemma-2-Llama Swallow 9B IT v0.1 [17, 18, 19] 51.42 55.88 4.46 50.29 46.11 -4.18 51.81 59.24 7.44
Swallow-MS 7B instruct v0.1 [17, 18] 37.25 35.70 -1.55 25.90 18.87 -7.02 41.16 41.49 0.33
Llama 3.1 8B Instruct 35.87 32.81 -3.06 17.27 14.85 -2.41 42.27 38.99 -3.28
Ministral 8B Instruct 42.80 44.32 1.52 32.06 29.44 -2.63 46.49 49.45 2.95
Gemma 3n E4B instruct 34.82 34.98 0.15 27.56 26.06 -1.50 37.32 38.04 0.72
GPT-5 56.12 64.34 8.22 59.84 57.96 -1.88 54.83 66.53 11.70

Acc及び Acc′ の単位は%，AccChgのそれはポイントである．
* 太字は負の値を示す．
**例の抽出におけるシード値を変えた 5回の試行の平均値を示す．なお，1回の試行における例は全インスタンス
で共通である．

4-shotでは，タスク指示に加えて 𝐷orig，𝐷negの学習
セットから 2 インスタンスずつランダムに選び例
として与えた．11-shot では，タスク指示に加えて
𝐷orig の学習セットから 5インスタンス，𝐷neg の学
習セットから 6インスタンスをランダムに選び例と
して与えた．ただし，正解の類似度が重複しないよ
うにサンプリングした9）．

4.2 評価指標
STSタスクを 6値分類タスクとして解くため，評

価指標として正解率（accuracy）を用いる．ミニマ
ルペア中のインスタンスを比較するため，以下で定
義される accuracy change（AccChg）を用いて否定に
対するモデルの振る舞いを評価した．
AccChg =

1
|𝑀 |

∑
( (𝑠1 ,𝑠2 ,𝑙) , (𝑠′1 ,𝑠

′
2 ,𝑙

′ ) ) ∈𝑀
(1[𝑙 = 𝑙] − 1[𝑙′ = 𝑙′]) ,

Acc =
1
|𝑀 |

∑
( (𝑠1 ,𝑠2 ,𝑙) , (𝑠′1 ,𝑠

′
2 ,𝑙

′ ) ) ∈𝑀
1[𝑙 = 𝑙] ,

Acc′ =
1
|𝑀 |

∑
( (𝑠1 ,𝑠2 ,𝑙) , (𝑠′1 ,𝑠

′
2 ,𝑙

′ ) ) ∈𝑀
1[𝑙′ = 𝑙′] .

ここで，̂𝑙，𝑙′はそれぞれ STSインスタンス (𝑠1, 𝑠2, 𝑙)，
(𝑠′1, 𝑠′2, 𝑙′) に対してモデルが予測した類似度である．
AccChgの値は −1から 1の範囲を取る．0に近いほ

9） 正解の類似度が 0，1，2，3，4，5である 6インスタンスず
つの合計 12-shotでないのは，𝐷orig の学習セットに正解の類
似度が 5であるインスタンスが存在しなかったためである．

ど否定の有無による性能変化が小さいことを意味
し，−1に近いほど対照インスタンスより処置インス
タンスに対する正解率の方が低いことを意味する．

4.3 実験結果
Zero-shot及び 11-shotの実験結果を表 2に示す10）．

Zero-shot では，モデルによって AccChg の値がば
らつく結果となった．11-shot では，𝑀i に対する
AccChgが負である，すなわち否定の影響による正
解の類似度の変化を捉えられていない一方，𝑀u に
対する AccChgは正であるモデルが多い傾向がみら
れた．例を多く与えられたモデルは否定を無視して
類似度を予測している可能性が示唆される．

5 おわりに
本研究では，否定の理解能力を評価するための新
たな日本語 STSデータセット JSTS-Negを構築した．
また，JSTS-Negを用いて幅広い LLMの否定理解能
力を評価した．今後の課題として，JSTS-Negを用い
て否定に対するモデルの振る舞いをより詳細に分析
することが挙げられる．また，本研究で対象外とし
た，接辞の否定や二重否定についても考慮しデータ
セットを拡張することも今後の課題である．

10） 4-shotの実験結果は付録 Bを参照されたい．
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表 3 使用したオープンモデル
分類 モデル Hugging Face上の名称

日本語

llm-jp-3.1-1.8B-instruct4 [16] llm-jp/llm-jp-3.1-1.8b-instruct4
llm-jp-3.1-13B-instruct4 [16] llm-jp/llm-jp-3.1-13b-instruct4
Llama 3.1 Swallow 8B Instruct v0.5 [17, 18] tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5
Gemma-2-Llama Swallow 2B IT v0.1 [17, 18] tokyotech-llm/Gemma-2-Llama-Swallow-2b-it-v0.1
Gemma-2-Llama Swallow 9B IT v0.1 [17, 18] tokyotech-llm/Gemma-2-Llama-Swallow-9b-it-v0.1
Swallow-MS 7B instruct v0.1 [17, 18] tokyotech-llm/Swallow-MS-7b-v0.1
Llama 3 Youko 8B Instruct [22] rinna/llama-3-youko-8b-instruct
Gemma 2 Baku 2B Instruct [22] rinna/gemma-2-baku-2b-it

多言語

Llama 3.1 8B Instruct meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct
Llama 3 8B Instruct [23] meta-llama/Meta-Llama-3-8B-Instruct
Mistral 7B Instruct v0.3 [24] mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3
Ministral 8B Instruct mistralai/Ministral-8B-Instruct-2410
Mistral Nemo Instruct mistralai/Mistral-Nemo-Instruct-2407
Gemma 3n E2B instruct [20] google/gemma-3n-E2B-it
Gemma 3n E4B instruct [20] google/gemma-3n-E4B-it
Gemma 3 270M instruct [25] google/gemma-3-270m-it
Gemma 3 1B instruct [25] google/gemma-3-1b-it
Gemma 3 4B instruct [25] google/gemma-3-4b-it
Gemma 2 2B Instruct [26] google/gemma-2-2b-it
Gemma 2 9B Instruct [26] google/gemma-2-9b-it

表 4 否定のミニマルペア単位の実験結果（4-shot）
Model 𝑀 𝑀i 𝑀u

Acc Acc′ AccChg* Acc Acc′ AccChg* Acc Acc′ AccChg*

llm-jp-3.1-13B-instruct4 [16] 47.59 46.07 -1.52 27.35 29.60 2.25 54.56 51.73 -2.82
Llama 3.1 Swallow 8B Instruct v0.5 [17, 18] 31.93 31.43 -0.49 23.32 25.79 2.47 34.89 33.38 -1.51
Gemma-2-Llama Swallow 9B IT v0.1 [17, 18] 37.30 40.56 3.27 30.94 34.26 3.32 39.48 42.73 3.25
Swallow-MS 7B instruct v0.1 [17, 18] 32.13 30.87 -1.26 23.22 19.95 -3.27 35.20 34.63 -0.57
Llama 3.1 8B Instruct 28.51 26.84 -1.67 17.91 18.02 0.11 32.16 29.87 -2.29
Ministral 8B Instruct 41.22 40.85 -0.37 27.67 24.72 -2.95 45.89 46.40 0.52
Gemma 3n E4B instruct [20] 37.68 38.52 0.84 30.67 35.66 4.99 40.09 39.50 -0.59
GPT-5 54.14 61.88 7.74 58.61 53.24 -5.36 52.60 64.85 12.25

Acc及び Acc′ の単位は%，AccChgのそれはポイントである．
例の抽出におけるシード値を変えた 5回の試行の平均値を示す．なお，1回の試行における例は全インスタンスで
共通である．

* 太字は負の値を示す．

A 使用モデル
A.1 オープンモデル
オープンモデルとして，Hugging Face（https://huggingface.co/）で公開されている日本語及び多言語

LLMを使用した．詳細を表 3に示す．

A.2 クローズド GPTモデル
クローズド GPT モデルとして，OpenAI API（https://openai.com/index/openai-api/）で公開さ

れている gpt-5-nano-2025-08-07，gpt-5-mini-2025-08-07，gpt-5-2025-08-07，gpt-4.1-nano-2025-04-14，
gpt-4.1-mini-2025-04-14，gpt-4.1-2025-04-14を使用した．

B 4-shotの実験結果
4-shotの実験結果を表 4に示す．
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