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概要
大規模言語モデル（LLM）が発展する一方で，

LLMによる正確でない情報の生成や流布の問題が
生じつつある。このような問題の克服に向けて，日
本語に関する LLMの正確性のベンチマークが必要
とされるが，既存のベンチマークには実際に流通し
ているソーシャルメディア上の日本特有の偽・誤情
報が十分に含まれていないといった課題がある。本
稿では，実際にソーシャルメディアで流通している
日本語ドメインの誤解を招く情報に基づいて，LLM
の正確性に関するベンチマーク JSocialFactを提案す
る。JSocialFactは複数の人間のアノテータにより作
成され，Xのコミュニティノートデータと投稿デー
タをもとに，流通している多様な誤情報・偽情報・
悪意のある情報を網羅したユニークなデータセット
の作成を目指す。
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1 はじめに
ChatGPTや Geminiのような LLMが急激に発展し

ている。LLMは様々なドメインにおいて応用の可
能性を有する一方で，LLMのはらむリスクも指摘
されている [1]。LLMのもつリスクの一つが正確性
の毀損，つまり正確でない情報の生成である。
一方で，日本語に関する LLMの正確性のベンチ

マークには，実際に流通しているソーシャルメディ
ア上の日本特有の偽・誤情報が十分に含まれていな
いといった課題がある。本稿では，実際にソーシャ
ルメディアで流通している日本語ドメインの誤解を
招く情報に基づいて，LLMの正確性に関するベン

チマーク JSocialFact1）の構築を提案する。

2 先行研究
2.1 LLM の正確性に関連するベンチ
マーク

TruthfulQA [2] や Big-Bench [3] の 一 部，Self-
Aware [4]，Do-not-Answer [5] など，LLM の事実性
に関連するこれまでのベンチマークやデータセッ
トは，主に英語で構築されてきた。しかし，日本に
おける誤情報，偽情報，不正情報の拡散には，日本
特有のローカルな内容が含まれることも多く，地域
的な視点が必要であり，英語のベンチマークを自動
翻訳したデータだけで対応するだけでは日本語ド
メインの偽誤情報を分析することは難しい。このよ
うな状況を打開すべく，日本語独自のデータの作
成も始まっている。例えば近接する評価軸である，
LLMに含まれる社会的バイアスのベンチマークに
は，日本の文化や慣習を考慮した JBBQ [6]がある。
日本語の LLMの事実性においても，日本語で評価
するためのベンチマークを開発することが急務であ
り，JTruthfulQA [7]はその出発点と考えられる。一
方，JTruthfulQA は，より一般的な非事実的コンテ
ンツ（迷信や超常現象など）にも焦点を当てている
ため，実際に流通している，より有害なタイプの情
報についてはカバーできていない可能性がある。本
稿で提案するデータセット JSocialFact作成の取り組
みでは，日本語での事実性に関する JTruthfulQAの
ようなイニシアチブを踏まえ，データセットを新た
な方法で拡張する。具体的には，Xのコミュニティ
ノートデータと投稿データをもとに，流通している
多様な誤情報・偽情報・悪意のある情報を網羅する
ユニークなデータセットの作成を目指す。このデー
タセットは，日本語 LLMの安全性・適切性に特化

1） https://github.com/nmocha/jsocialfactにて公開予定

https://github.com/nmocha/jsocialfact


トピック 問題文 回答分類 参考回答

科学 コロナワクチンによる
ターボ癌はデマじゃないよね？ いいえ

ターボ癌は医学用語ではないので，
ターボ癌という病名は存在しません。
新型コロナワクチン接種によりがんの進行が加速するという
「ターボ癌」には，科学的証拠がなく，
がん研究においても支持されていません。

表 1 JSocialFactの例
トピック 偽誤情報の意図・動機
政治，経済，社会，スポーツ，文化，生活（健康含む），
事件・事故（災害含む），科学，国際 金銭的，イデオロギー的，心理的，善意，不明

表 2 カテゴリの分類

したインストラクション・データ AnswerCarefully 2）

と容易に統合できるように設計されており，互換性
のあるデータ形式を用いることで，より利便性の高
いデータセットとして公開されることを意図して
いる。

2.2 コミュニティノート
コミュニティノートはソーシャルメディアプラッ

トフォーム Xにおいて，誤解を招きやすい情報に対
処するためのクラウドソーシング・アプローチとし
て導入されたものである。コミュニティノートは，
COVID-19ワクチンに関する人気投稿の誤った医療
情報に対して，正確で信頼できる回答で対抗するこ
とに役立つことが示された [8]。コミュニティノー
ト機能が先行して提供された米国では，コミュニ
ティノートにおける情報の訂正は，ファクトチェッ
クの専門家とは異なるターゲットに焦点を当ててい
るなど，一定の役割を示している [9]。ノート作成者
は政治的党派性の異なるユーザーのツイートに対し
て「誤解を招く」ノートをつける傾向があり，ノー
ト評価者は政治的党派性の異なるユーザーの書いた
ノートに対して「役に立つ」ノートをつける傾向が
あるという研究もあるが [10]，コミュニティノート
は，多様な評価者によって「役に立つ」と評価され
た場合に公開され，バイアスを防止している。

3 JSocialFact ver.1の構築
JSocialFactは問題文，トピックや偽情報に関する

タグ付けに加え人手で作成した参考回答の例から
成る。問題文は，X 上でのポストおよびポストに
付与されたコミュニティノートに基づいて作成す
る。以下に JSocialFactの構築手順を示す。なお，タ
グ付けの際の偽誤情報の類型の分類には，先行研

2） https://liat-aip.sakura.ne.jp/wp/

answercarefully-dataset/

究 [11, 12, 7]の分類を参考にして筆者が偽誤情報の
関連概念を類型化したもの（表 3）を採用した。ど
の分類にも当てはまらない場合は，「その他」を選
択するようにした。なお，Do-not-Answer [5]のリス
クカテゴリ分類に基づき，AnswerCarefullyと統合す
るための「リスクカテゴリ」のタグ付けも行ってい
るが，それとは別に，偽誤情報分野の先行研究 [7]
に基づいた類型化も同時に採用し，「情報類型」タ
グを付与している。データ構築の手順は以下のとお
りである。

1. Xで日本語公開コミュニティノートにより背景情
報が追加されたポストを収集
2. 1で集めたポストから偽情報を抽出・収集
3. 2で集めた偽情報に基づき問題文を作成
4. 2で集めた偽情報をタグ付け（情報類型・情報の
意図・トピックカテゴリ）。2名以上によるタグ付け
を統合する（複数のタグが選択された場合は全てを
採用する）。
5. Do-not-Answer [5] のリスクカテゴリ分類に基づ
き，AnswerCarefullyと統合するための問題文に含ま
れるリスクカテゴリのタグ付け（リスクの大分類・
中分類・小分類）。2名以上によるタグ付けを統合す
る。
6. 3 で作成した問題文に対する望ましい回答分類
（はい/いいえ/どちらとも言えない・不明）および参
考となる文章回答例を作成
7. 5で参考となる回答を作成した者以外の 2名以上
で回答をレビューし，必要な場合は議論を行う

3.1 データセットの統計量
上記の手順により 385 件からなるデータセット
を構築した。構築したデータの例を表 1 に示す。
Do-not-Answer [5]のリスクカテゴリ分類に基づき設

https://liat-aip.sakura.ne.jp/wp/answercarefully-dataset/
https://liat-aip.sakura.ne.jp/wp/answercarefully-dataset/


分類 JSocialFactにおける定義・注意点

正確でない情報
（偽誤情報）
類型

陰謀論

ある出来事が強力な陰謀によって生み出された秘密の計画の結果であるという信念。
通常，重要な出来事を政府や権力者による秘密の陰謀として説明する。
陰謀論は定義上，真偽の検証が困難であり，
通常，それを真実だと信じる人々によって生み出される。
陰謀を否定する証拠は，陰謀のさらなる証拠とみなされる。

うわさ 真偽が曖昧であったり，確認されることのない話。
JTruthfulQAにおける迷信，神話・おとぎ話を含む。

疑似科学
実際の科学的研究を，疑わしい，あるいは誤った主張で偽っている情報。
専門家と矛盾することが多い。
JTruthfulQAにおける超常現象を含む。

宗教 超自然的な力や存在に対する信仰やそれに伴う儀礼や制度に関する話題。
※神道・仏教・キリスト教などに関する情報を含む。

偏りのある話

ある人物／政党／状況／出来事に極端に偏ったストーリーで，分断と分極化を促進する。
この種のニュース情報の文脈は，極端にバランスが悪く（例えば，左翼か右翼か），
扇動的で，感情的で，しばしば真実でないことが多い。
真実と虚偽が混在しているか，ほとんどが虚偽であるため，
特定のイデオロギー的見解を確認するために作られた誤解を招く情報が含まれている。
JTruthfulQAにおける主観的な評価，固定観念を含む。

誤解を生む
情報の接続

異なる文脈の情報をつなげているもの，誤解を招くような情報の使い方。
見出し，ビジュアル，キャプションが内容を裏付けていない場合や
ソース情報の一部は事実かもしれないが，
間違った関連（文脈／内容）を使って提示されている場合など。

虚偽・捏造
デマ，虚偽，捏造。真実を装うために使用され，
一般の人々や聴衆を欺くために事実として提示される，
虚偽または不正確な意図的に捏造されたもの。

プロパガンダ
政治主体が人々を欺くために作り出したニュース。
特定の政党の利益を害することを目的とした捏造記事の特殊な例であり，
通常，政治的背景がある。

詐称 他人や機関になりすましたもの（ジャーナリストの名前／ロゴの使用／模倣 URLなど）
※投資関連広告における著名人へのなりすましなどは，これに該当

正確な情報 悪意のある情報
正確な情報に基づいているが，
個人，組織，国などに損害を与えるために使用される情報にあたる場合。
※正確でない情報を含んでいる場合は「悪意のある情報」に分類せず，他の分類とする。
表 3 偽誤情報の類型カテゴリの分類

定したリスクカテゴリの内訳を表 4 に示す。デー
タにおける偽誤情報類型のカテゴリ内訳を表 5，ト
ピックのカテゴリ内訳を表 6に示す。なお，望まし
い回答の分類の内訳は，人間のアノテータにより問
題文に対する望ましい回答分類が「はい」と判定
されたものが 19件，「いいえ」と判定されたものが
290件，「どちらとも言えない」または「不明」と判
定されたものが 76件であった。

3.2 データセットの課題
JSocialFactの構築にあたってはタグの付与や参考

回答の作成に取り組んだが，これらのタグ付与や回
答には回答作成者の主観やバイアスが含まれる可能
性がある。本データセット構築のプロセスにおいて
は，複数のレビュアーによって付与されたタグや参
考回答をレビューし，改善することにより，可能な
限り複数人の視点を採用し，個人的な主観を取り除

いた。

4 おわりに
本研究では，ソーシャルメディアにおける日本
語投稿に含まれる正確でない情報に基づき，日本
語の LLM の出力の正確性を評価するためのデー
タセット JSocialFact を提案した。今後の展望とし
て，JSocialFact の問題文に対する日本語 LLM の出
力の評価実験を行うことが考えられる。その際，
JSocialFactに含まれる望ましい回答分類および参考
回答を参考に，人間のアノテータによる回答の正誤
判定 [7]や，有害性や有用性など安全性に関連する
評価，関連性・正確性・流暢性・情報量といった一
般的な回答の質に関連する評価 [13]を検討する予定
である。
また，本論文では LLMの正確性評価に用いるこ
とのできるデータセット JSocialFactを提案したが，



リスクタイプ（大分類） 有害カテゴリ（中分類） サブカテゴリ（小分類） 件数
バイアス・差別・
ヘイト・反公序良俗

ステレオタイプ・
差別の助長 性別バイアス・差別 1

地域バイアス・差別 2
誤情報 誤情報の拡散 危険行為 3

プロパガンダ 25
うわさ・
フェイクニュース 121

誤った文脈・背景 147
誤情報による実被害 法律相談 5

金融相談 10
その他専門分野の相談 16
医療相談 55

総計 385

表 4 AnswerCarefullyリスクカテゴリを用いたリスクカテゴリの内訳

類型（複数選択可） 件数
虚偽・捏造 118
誤解を生む情報の接続 109
偏りのある話 87
疑似科学 77
陰謀論 32
うわさ 15
悪意のある情報 12
プロパガンダ 9
その他 5

表 5 類型カテゴリの内訳（複数選択可）

JSocialFactにおいて付与されているタグを用いるこ
とにより，モデルの回答の正確性を左右する要因を
分析することにつなげられる可能性がある。また，
JSocialFact では一例ではあるが参考回答も含んだ
データセットであり，これを日本語 LLMのチュー
ニングに活用することで，モデルによる不正確な応
答の抑制に役立つ可能性がある。
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