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自動ファクトチェック手法のための
日本語データセット JAD-AFC

佐々木佑樹 1 北島信哉 2

近年，Web 上で真偽不明な言説が拡散することで社会に混乱
が発生しており，言説が真実かどうかを機械的にチェックする自
動ファクトチェック（Automated Fact-Checking: AFC）手法の研
究が進められている．これまでに，日本固有の文脈に依存した日
本語で表記された言説を対象としたデータセットは存在しておら
ず，AFC手法の評価が困難であったため，新たに JAD-AFCを提
案する．JAD-AFCは，ファクトチェック記事において検証された
X上の投稿をもとに構築しており，クレーム抽出，証拠収集，真実
性判定を評価するために必要なデータを含んでいる．JAD-AFC
を用いて既存手法による真実性判定の評価を行い，JAD-AFC を
評価に利用できること，および JAD-AFCが日本語特有の課題を
内包していることを示した．

1 はじめに
近年，デジタル技術の普及に伴い，Web上での偽情報の拡散が

深刻な社会問題となっている．誤情報は意図せず拡散する誤った
情報を指す一方で，偽情報は内容が誤っているだけでなく害を及
ぼす目的で意図的に拡散される情報と定義されており，偽情報対
策の重要性が世界的に高まっている*1．また，偽情報は注目を集
めやすくするため，テキストだけでなく画像や動画などのメディ
アデータを含む形式（マルチモーダルとよぶ）で発信されること
が多い [1]．偽・誤情報が人々の認識を歪めることで，選挙，公
衆衛生，武力紛争，気候変動といった様々な課題において，社会
的混乱や対立を引き起こすことが懸念されている．日本では，特
に政治，医療健康，災害の分野で偽・誤情報の影響が大きいと指
摘されている [2]．
このような偽・誤情報に対処するため，発信された言説が真実

かどうかを人手によって検証する作業であるファクトチェック
が実施されている*2．しかし，人手による検証には限界があるた
め，自動ファクトチェック（Automated Fact-Checking: AFC）の
研究が進められており，中でもテキスト，画像，動画などを組
み合わせて同時に処理可能なマルチモーダル AFC（Multimodal
AFC: MAFC）技術の開発に関心が集まっている [3]．文献 [3]で
は，AFC手法は，検証対象となる言説（クレームとよぶ）を抽出
するクレーム抽出，証拠情報を収集する証拠収集，収集した証拠
情報に基づいてクレームの真実性を判定する真実性判定，判定の
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妥当性をクレームと証拠情報を用いて作成する正当性説明生成の
4つのタスクからなるパイプラインとして整理している．
我々の研究チームでも AFC手法 [4]を提案しているが，AFC

手法を評価するための既存のデータセットは主に英語で表記さ
れた言説を対象に構築されており，日本語で表記された言説に対
してどの程度有効であるか検証できなかった．以降では，日本
語，または英語で表記された言説を対象としたデータセットを，
それぞれ日本語データセット，英語データセットとよぶ．SNS
（Social Networking Service）への投稿テキストにおける「放射線
米ご注意してね！」*3のように，日本語は主語の省略や多義的な
表現が多く，英語と比べて文脈依存性が高い [5]．
そこで本論文では，MAFC評価用の日本語データセット JAD-

AFC（JApanese Dataset for Automated Fact-Checking）を提案す
る．JAD-AFCは真実性判定タスクの評価を主目的として構築し
たデータセットであり，日本語で掲載されたファクトチェック記
事と，記事内で検証対象となっている X（旧 Twitter）*4上の投稿
をもとにデータを作成した．JAD-AFCには真実性判定の評価に
用いるラベルに加えて，画像や動画が改ざんされているかどうか
や，画像や動画が文脈外で利用されているかどうかを判定するた
めのメタデータも付与した．作成したデータセットは GitHubで
公開*5している．

JAD-AFC が MAFC 手法におけるベンチマークとして利用で
きること，および日本語特有の課題を内包していることを確認す
るため，既存の英語データセットとの比較評価を実施した．評価
の結果，JAD-AFCを対象とした真実性判定の正解率は英語デー
タセットと同等であり，JAD-AFCがMAFC手法における真実性
判定の評価に利用できることを確認した．また，クレームに否定
表現を含む場合や，評価対象に動画を含む場合に誤判定が多かっ
たことから，JAD-AFCには日本語における否定表現の理解や動
画内の日本語テキスト認識，モダリティ間の関係性認識といった
英語データセットにはない課題を内包していることを示した．
以下，2で関連研究を説明し，3で提案する日本語データセッ

ト JAD-AFCの構築手順を述べる．4で評価と考察を行い，最後
に 5で結論と今後の課題を述べる．

2 関連研究
本章では，まず AFCのパイプラインを構成する 4つのタスク

と 4で評価に用いるMAFC手法を紹介したのち，AFC手法の評
価のための既存データセットについて述べる．
2.1 AFCの主要タスク

AFC 手法は，以下に述べる 4 つのタスクを組み合わせたパイ
プラインとして整理される [3]．
クレーム抽出 SNS上の投稿やニュース記事から，検証可能な事
実を示す主張（クレーム）を抽出する．抽出されるクレームの例
は「日本の現在の首都は東京である」といった文である．クレー
ム抽出タスクの評価では，テキストや画像，動画などを入力とし

*3 https://mvau.lt/media/5a7315c0-a94b-4c97-89a4-74d5197949ce

*4 https://x.com

*5 https://github.com/FujitsuResearch/japanese-dataset-for-

automated-fact-checking
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クレーム

2023 年8月8日に発生したマウイ島火災は、その直前にレーザーのよう
な光線がハワイのマウイ島を襲った。

検証対象URL 画像数 動画数

https://x.com/i/status/1689759844851765251 1 0

証拠URL 証拠説明文

https://x.com/i/status/
999131732057063425

投稿された画像は、 2018 年5月23日に
SpaceX が投稿したロケット発射時の … 

真実性ラベル 正当性説明文

False 添付された写真は 2018 年のロケット発射時のもの
で、「マウイ島火災発生の直前にレーザーのような
光線がハワイのマウイ島を襲った」は誤り。

クレーム抽出

証拠収集

検証対象

真実性判定＆
正当性説明生成

図 1: JAD-AFCの主なデータの例と各タスクの対応関係

て与え，出力されたクレームを正解と比較する．
証拠収集 クレームの真実性を判定するために，信頼できる情報
源（オンライン百科事典，ニュースサイトなど）から証拠となる
情報を検索し，収集する．証拠収集タスクの評価では，クレーム
を入力として与え，出力された証拠の文を正解と比較する．
真実性判定 収集された証拠をもとにクレームの真実性を判
定し，Supported（真実），Refuted（虚偽），NEI（Not Enough
Information: 情報不足で判定不可）など，いずれかの真実性ラベ
ルを出力する．真実性判定タスクの評価ではクレームと証拠の文
を入力として与え，出力された真実性ラベルを正解と比較する．
正当性説明生成 証拠をもとにどのように判断して真実性判定を
行ったかを説明する文を生成する．正当性説明生成タスクの評価
では，クレームと証拠の文，真実性ラベルを入力として与え，出
力された正当性説明の文を正解と比較する．
真実性判定以外のタスクでは正解として示される文は一例であ

るため，単純一致ではなく，意味の類似度や単語の重み付けを考
慮した評価指標を利用する必要がある．これらのタスクは相互に
依存しているため，AFC 手法の精度向上を行う際にはこれらの
タスクを個別に評価するだけでなく，すべてのタスクで一貫性を
もって評価できるデータセットが必要になる．例えば，個別のタ
スクにおいて異なるデータセットを用いて性能改善を行った場
合，それぞれのデータセットに特化した性能改善が行われ，パイ
プライン全体ではかえって性能が低下する可能性がある．
図 1に，JAD-AFCの主なデータの例と各タスクの対応関係を

示す．JAD-AFCでは一貫性をもって各タスクを評価できるよう
に，それぞれの事例に対して各タスクの評価に必要な情報をすべ
て含めている．
2.2 評価に用いる MAFC手法
本節では，4で評価に用いる MAFC手法である DEFAME [6]

と 3MFact [7]について説明する．
DEFAMEはクレームを表すテキストと画像を入力として，マ

ルチモーダル LLM（Multimodal Large Language Model: MLLM）
を用いて証拠収集，真実性判定，正当性説明を行う手法である．
図 2 に DEFAME の概要図を示す．DEFAME はどの証拠収集
ツールを用いるかを動的に選択する点が特徴である．

3MFact はクレームを表すテキストと動画を入力として，
MLLM を用いて証拠収集，真実性判定，正当性説明を行う手
法である．図 3 に 3MFact の概要図を示す．3MFact の特徴は，
複数のモーダルの情報を総合的に判断して真偽を判定する点で

検証対象 T:クレーム

計画： MLLMで調査計画を作成し，利用する
証拠収集ツールを選定

実行： Web検索，画像検索，逆画像検索，
画像位置推定から選んだツールを実行

判定： MLLMを用いて真実性を判定

正当化： MLLMによりプロセス全体を要約し，
判定結果の正当性説明を生成

I: 画像 (Optional)

DEFAME

整理： 収集した証拠情報から MLLMを用いて
関連する部分を抽出して要約

分析： MLLMを用いて証拠とクレームを突合
して分析し，クレームの真実性を推論

判定結果がNEI？or
繰り返し数が上限でない？

Yes

No

図 2: DEFAMEの概要

検証対象

Video Descriptor ： MLLMにより動画の内
容をテキスト化

最終判定可能？

Claim Verifier ： クレームを検証するための
情報が十分かMLLMにより判定

Reasoner ： クレームの真実性判定の結果と
根拠説明，証拠を出力

3MFact

Yes

No

Question Manager ： 判定に用いる質問を
生成するとともに，動画に関する質問に対
する回答を MLLMにより生成

Information Retriever ： 質問をもとに検索
クエリを生成し， Web 検索から証拠を収集

T: クレーム V: 動画

図 3: 3MFactの概要

ある．TRUE [7] を対象とした真か偽かの 2 値判定において，
3MFactは最も高い真実性判定精度を示している．
2.3 既存データセット
表 1に，JAD-AFCと既存の AFC手法評価用データセットを比

較した結果を示す．表中の言語はデータセットが対象としている
言説の言語を示し，モダリティはクレームが含む情報の形式を示
す．また，各タスクの評価に用いることができるものを ⃝，でき
ないものを ×で示している．データ収集終了日時は，データセッ
トに含まれる情報が収集された最も新しい日時を示している．
表 1 に示すように，日本語データセットでは全タスクを評価

できるデータセットは存在しない．JSocialFact [8]は Xのコミュ
ニティノートに基づいて作成されたデータセットであり，対象は
偽情報であるが，LLMが出力する内容の真実性を評価すること
を目的としており，各タスクの評価に必要な情報が含まれていな
い．また，Japanese Fake News Dataset [9]はニュース形式の偽情
報であるフェイクニュースの検出を目的としているが，データ
セットに証拠の情報が含まれていない．日本語言説分解 [10] は
テキストを検証可能なクレームに分解するクレーム抽出タスクを
対象としており，それ以外のタスクの評価に必要な情報が含まれ
ていない．一方で，JAD-AFCは日本語で表記された言説を対象
とした AFC手法のエンドツーエンド評価を実施することを目的
としており，すべてのタスクに必要な情報を含んでいる．

AFC 手法の評価を目的とする英語データセットでは，ほぼす
べてのタスクを評価できる包括的なデータセットが複数存在す
る．AVeriTeC [11] と MOCHEG [12] はテキストベースの AFC
パイプライン全体を評価できるデータセットであるが，対象と
なるクレームはテキストのみである．ClaimReview2024+ [6]，
AVerImaTeC [13]，VERITE [14]は，テキストと画像を含むマル
チモーダルなクレームを対象としているが，動画を含むクレーム
は対象外である．M4FC [15] は日本語を含む多言語データセッ
トであるが，日本語の事例は全体の 0.4%（18件）と非常に少な
く，不十分である．TRUE [7]は動画を含むが，真実性ラベルと
して真または偽の 2値に相当するデータのみを保有し，NEIを含
まない．一方で，JAD-AFCはテキスト，画像，動画の 3つのモ
ダリティを網羅し，かつ AFCのパイプライン全体を評価できる
という点が他と異なっており，言語や文化が異なる日本語におけ
る AFC手法の評価に適している．
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表 1: JAD-AFCと既存データセットの比較（モダリティ: 𝑇 = テキスト，𝐼 = 画像，𝑉 = 動画）
データセット名 言語 モダリティ クレーム抽出 証拠収集 真実性判定 正当性説明生成 データ収集終了日時
JSocialFact [8] 日本語 𝑇 × × × × 2024年 3月
Japanese Fake News Dataset [9] 日本語 𝑇 ⃝ × ⃝ × 2021年 10月
日本語言説分解 [10] 日本語 𝑇 ⃝ × × × -
AVeriTeC [11] 英語 𝑇 ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ 2021年 12月
MOCHEG [12] 英語 𝑇 ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ 2022年 5月
ClaimReview2024+ [6] 英語 𝑇 + 𝐼 ⃝ ⃝ ⃝ × 2025年 1月
AVerImaTeC [13] 英語 𝑇 + 𝐼 ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ 2025年 3月
VERITE [14] 英語 𝑇 + 𝐼 ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ 2023年 1月
M4FC [15] 多言語 𝑇 + 𝐼 ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ 2024年 9月
TRUE [7] 英語 𝑇 +𝑉 ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ 2024年 11月
JAD-AFC (Ours) 日本語 𝑇 + 𝐼 +𝑉 ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ 2025年 10月

4 における評価では，DEFAME の評価に用いられていたデー
タセットである AVeriTeC と ClaimReview2024+，TRUE を比較
対象に選定した．以降でこれらの詳細について説明する．
2.3.1 AVeriTeC

AVeriTeC [11] は，FEVER 2024*6の共有タスクで採用された
テキストのみを判定対象としたデータセットである．50 のファ
クトチェック機関が検証対象とした 4,568 件のクレームと，証
拠 URL，真実性ラベルが含まれている．真実性ラベルとして
Supported，Refuted 以外に，クレーム検証のための証拠が不
足していることを示す NEE（Not Enough Evidence），複数の証拠
間で矛盾があることや証拠の一部を恣意的に抽出していること
を示す Conflicting Evidence/Cherry-picking のいずれか
が付与されている．AVeriTeC では，学習用の train，開発用の
dev，評価用の testの 3つのデータセットが提供されているが，
testは真実性ラベルが公開されていないため，本論文の評価で
は DEFAME同様 devを用いた．
2.3.2 ClaimReview2024+

ClaimReview2024+ [6] は，テキストと画像を判定対象とした
マルチモーダルデータセットである．LLMの知識カットオフ以
降のデータにおける評価のためのデータセットであり，2023 年
11 月から 2025 年 1 月までに公開されたファクトチェック記事
に基づいて作成されている．真実性ラベルとして Supported，
Refuted，NEI以外に，事実を含むが誤解を招く表現であること
を示す Misleadingのいずれかが付与されている．
2.3.3 TRUE

TRUE [7]は，テキストと動画を判定対象としたマルチモーダ
ルデータセットである．著名なファクトチェックサイトである
snopes.com で実際に取り上げられた，動画を含むニュース記事
から作成されている．真実性ラベルとして，正しいことを示す
True，誤りであることを示す Falseに加えて，サブラベルとし
て誤キャプションを示す Miscaptioned や真偽が混合している
ことを示す Mixture といった詳細な偽情報の分類が付与されて
いる．本論文における比較評価では真偽の 2値判定を行うため，
Trueと Falseのみを用いた．

*6 https://fever.ai/2024/task.html

3 提案データセット JAD-AFC

本章では，提案する日本語データセット JAD-AFCの主なデー
タ項目について説明したのち，データセットを作成した手順につ
いて述べ，最後にデータセットの統計情報を示す．
3.1 JAD-AFCのデータ項目
表 2に JAD-AFCの主なデータ項目とその具体例を示す．以下

で，各項目の詳細を説明する．
検証対象 URL ファクトチェック記事において検証対象となっ
た X上の投稿を一意に特定できる URLであり，検証対象のテキ
ストやメディアデータなどを取得するために用いる．
クレーム 検証対象となった投稿文から抽出されたクレームを表
し，クレーム抽出タスクの評価に利用する．
逆クレームラベル 当該のクレームがもとの X 上の投稿と真実
性ラベルが反転するように作成されたクレーム（逆クレームとよ
ぶ）かどうかを示し，検証対象の内容とクレームの内容が一致し
ているかを確認するために用いる．
証拠 URL クレームの真実性を判定するために参照されたWeb
サイトの URL．
真実性ラベル クレームの真実性を表すラベルであり，真実性判
定タスクの評価に利用する．
証拠説明文 証拠 URL が指し示す Web サイトから収集した証
拠の内容を説明する文で，証拠収集タスクの評価に利用する．
正当性説明文 クレームの真実性判定の理由を示す文であり，正
当性説明生成タスクの評価に利用する．
また，Xの各投稿には画像と動画が合計で最大で 4つ添付でき

るため，画像や動画ごとに以下のラベルを付与している．
改ざんラベル 画像または動画が改ざんされているかどうかを示
し，画像・動画の改ざん検出に関する分析に利用する．
OOCラベル 画像または動画がクレームと異なる文脈（Out-of-
Context: OOC）で利用されているかどうかを示し，画像・動画の
文脈外利用検出に関する分析に利用する．
AI生成ラベル 画像または動画が AIにより生成された画像か否
かを示し，AI生成画像・動画の検出に関する分析に利用する．
さらに詳細な分析のため，例えば以下のラベルを付与している．

証拠先行ラベル クレームの検証に必要な証拠情報の URLが検
証対象 URLよりも先に公開されているかを表し，検証対象の公
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表 2: 主なデータ項目とデータの具体例
項目名 項目の説明 具体例
検証対象 URL 検証対象となった X上の投稿を一意に特定できる URL https://x.com/i/status/168975984. . .
クレーム 検証対象となった投稿文から抽出されたクレーム 2023年 8月 8日に発生したマウイ島火災. . .
逆クレームラベル もとの X上の投稿と真実性ラベルが反転するように作成したクレームかどうか False

証拠 URL クレームの真実性を判定するために参照されたWebサイトの URL https://x.com/i/status/999131732. . .
真実性ラベル クレームの真実性を表すラベル False

証拠説明文 Web上の情報源から収集した証拠の内容を説明する文 投稿された画像は、2018年 5月 23日に. . .
正当性説明文 クレームの真実性判定の理由を示す文 添付された写真は 2018年のロケット発射. . .
改ざんラベル 画像または動画が改ざんされているかどうか False

OOCラベル 画像または動画が文脈外で利用されているかどうか True

AI生成ラベル 画像または動画が AIにより生成されているかどうか False

証拠先行ラベル 証拠情報がクレームより先に公開されていたかどうか True

開直後に真偽判定が可能だったかの分析などに利用できる．
他にも様々な分析を行えるようにするため，JAD-AFCには多

数のデータ項目が存在する．詳細は GitHubで公開しているデー
タセットを参照されたい．

JAD-AFCでは，他の X上の投稿を元としたデータセットと同
様に，Xの利用規約遵守および個人情報保護のため，X上の投稿
テキストや画像，動画そのものは含んでおらず，検証対象 URL
におけるアカウント名の部分は匿名化している．また，Xから投
稿が削除または非公開とされたことが判明した場合は当該のデー
タを JAD-AFCから削除し，改版する予定である．
3.2 データセット作成手順
本節では，JAD-AFCを作成した手順について説明する．はじ

めにどのサイトからデータを収集するかを選定し，次に収集対象
とするファクトチェック記事を選定した．その後，選定した記事
において検証対象となった X 上の投稿を特定し，投稿から必要
な情報を収集し，データセットに必要なデータを作成した．
3.2.1 データ収集元サイトの選定

JAD-AFCにおいて言説の選定対象をファクトチェック記事と
したのは，ファクトチェッカによって検証された言説を対象と
することで，自動ファクトチェックに必要なデータを正確に作
成するためである．日本語言説のファクトチェック記事を公開
している団体のうち，ファクトチェックに関する国際団体であ
る The International Fact-Checking Network (IFCN)*7の認証を受
けている団体は，InFact，日本ファクトチェックセンター（Japan
Fact-check Center: JFC）*8，リトマスの 3 団体である．IFCN の
認証は，公平性や透明性などの基準の遵守や活動実績が求められ
る．よって，これらの 3 団体のファクトチェック記事はいずれ
も信頼性が高いと考えられるが，JFCは JAD-AFCが対象とする
SNS 上の多様な言説を主に検証しており，公開記事数が最も多
いことから，JAD-AFCの収集元とした．
3.2.2 対象記事の選定

JAD-AFCでは，JFCが公開しているファクトチェック記事の
うち，医療・健康，国際，政治，災害の 4カテゴリを対象とした．
この理由は，日本において偽情報の影響が大きい分野は政治，医

*7 https://ifcncodeofprinciples.poynter.org/

*8 https://www.factcheckcenter.jp/

ファクトチェック記事の選定

作業者𝑤1

ファクトチェック
記事の情報抽出

クレームの明確化

作業者𝑤2 作業者𝑤3

ファクトチェック記事と
作成データの整合性確認

指摘箇所を修正

ファクトチェック記事と
作成データの整合性確認

協議

ラベル付与

協議指摘箇所を修正

図 4: JAD-AFCにおけるデータ作成の体制

療・健康，災害であり [2]，これらの分野を含めることが重要であ
ると判断したためである．また，これら 4カテゴリが JFCの公開
記事全体の 6割超を占めており，記事数の少ないカテゴリを除外
してもデータセットの網羅性は大きく損なわれないと判断した．
また，Xの APIを利用して機械的に投稿に含まれるテキストや

画像，動画，公開日時を取得することを想定しているため，検証
対象が X 上の投稿以外の記事は除外した．さらに，データセッ
トの再現性と一貫性を担保するため，検証対象の X 上の投稿が
特定できない記事や，検証対象の投稿が X 上から削除または非
公開となっている記事，検証対象の投稿以外に依存関係をもつ外
部リンクや引用リポストを含む記事も除外した．ここで，検証対
象の投稿以外に依存関係をもつものを除外したのは，外部依存の
ない単一の投稿のみを検証対象とすることでクレーム抽出と証拠
収集の複雑化を防ぎ，JAD-AFCを評価に用いた際の考察を行い
やすくするためである．
収集対象期間は，データ構築時点までに JFC が公開したファ

クトチェック記事，すなわち 2022 年 9 月 28 日から 2025 年 10
月 30日までである．最終的に選定したカテゴリごとのファクト
チェック記事の件数は，医療・健康が 61件，国際が 77件，政治
が 98件，災害が 22件だった．
3.2.3 データ作成における品質管理
図 4に，JAD-AFCにおけるデータ作成の体制を示す．図に示

す通り，データの品質を確保するため，各ファクトチェック記事
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に対して 3 名の作業者の組合せを変えながら 1 次作業者 𝑤1，2
次作業者 𝑤2，3次作業者 𝑤3 を割り当て，3人の作業者によって
相互確認を行いながら実施した．
𝑤1 が作成したデータに対し，まず 𝑤2 がファクトチェック記事

と作成したデータの整合性を確認し，必要に応じて修正すべき箇
所を指摘する．確認の観点は，抽出したクレームが単独で理解で
きるか，証拠説明文がクレームの真実性判定に適切か，各ラベル
の値が妥当か，などである．𝑤1 は指摘された箇所を修正し，疑
義がある場合は 𝑤1 と 𝑤2 が協議を行って修正内容を決定する．
その後，𝑤3 が同様の観点で改めて確認し，必要に応じて修正す
べき箇所を指摘する．𝑤1 は指摘された箇所を修正し，疑義があ
る場合は 𝑤1 と 𝑤3 が協議を行って修正内容を決定する．
このように，3名の作業者が相互に確認を行ったうえでデータ

を作成した．
3.2.4 データ作成
ファクトチェック記事には，検証対象となった X上の投稿に対

する検証プロセスと結果が記載されている．そこで JAD-AFCで
は，JFC のファクトチェック記事と検証対象となった X 上の投
稿をもとに，自動ファクトチェックにおけるクレーム抽出，証拠
収集，真実性判定の各タスクに必要なデータを人手で作成した．
以降では，作業者が各データを作成した方法を述べる．

クレーム ファクトチェック記事に記載されているクレーム単独
では理解が困難な場合があるため，作業者が検証対象となった投
稿の文脈を補完し，内容を要約することで作成した．1つの投稿
から複数のクレームが作成できる場合は，クレームごとに検証す
べき事実が 1つになるよう，クレームごとに独立したデータとし
てデータセットに加えた．ただし，逆クレームラベルが Trueの
場合は，3.2.5で説明する方法でクレームを作成した．
逆クレームラベル 3.2.5 で説明する方法でクレームを作成した
場合は True，それ以外の場合は Falseとした．
証拠 URL ファクトチェック記事に証拠として記載されている
Webサイトの URLから，クレームの内容に最も関連性の高いも
のを作業者が抽出した．
証拠説明文 証拠 URLが指し示すWebサイトから，クレームの
真実性判定に最も関連性の高いものを作業者が選択し，そのWeb
サイトの内容を要約することで作成した．
正当性説明文 ファクトチェック記事には記載されていないた
め，ファクトチェック記事で証拠として示されているWebサイ
トの情報とクレームをもとに作業者が作成した．
真実性ラベル JFCのファクトチェック記事では検証結果を 5種
類のラベルで判定しているため，記事における判定結果が「正確」
または「ほぼ正確」であれば True，「証拠不明」であれば NEI，
「不正確」または「誤り」であれば Falseとした．ただし，記事に
おける判定結果が「正確」または「ほぼ正確」であってもクレー
ムの内容が事実と異なる場合は False とするなど，一部例外的
な扱いを行った．
改ざんラベル ファクトチェック記事から，AIによって生成され
た，または一部が切り取られたり加工されたと判明した場合は改
ざんとみなして True，そうでない場合は Falseとした．ニュー
ス画面のスクリーンショットのように，発信元で編集された画像

や動画からは改ざんされていない場合は，Falseを付与した．
OOCラベル 作業者によって，画像や動画がクレームと異なる
文脈で利用されていると判断された場合は True，本来の文脈で
利用されていると判断された場合は False とした．例えば，災
害に関する投稿にもかかわらず，実際の災害とは無関係な画像が
利用されている場合は Trueを付与した．
AI生成ラベル ファクトチェック記事から AIによって生成され
たと判明した場合は True，そうでない場合は Falseとした．
証拠先行ラベル 検証対象 URLと証拠 URLが指し示すWebサ
イトの公開日を作業者が確認し，証拠情報がクレームより先に公
開されていたと判明した場合は True，そうでない場合は False
とした．また，いずれかのWeb サイトの公開日が不明な場合は
NA（Not Available）とした．
3.2.5 逆クレーム
ファクトチェック記事はその性質上，検証対象の内容が誤りで

あることが多いため，真実性ラベルが Falseに偏る傾向がある．
そこで真実性ラベルの偏りを是正するため，真実性ラベルが逆と
なるようなクレーム（逆クレームとよぶ）を作成し，新たなデー
タとしてデータセットに追加した．具体的には，真実性ラベルが
Falseのクレームは Trueに，Trueのクレームは Falseに，NEI
のクレームは True または False のラベルが付与されるような
クレームおよび正当性説明文を作業者が作成し，それ以外の項目
は元のデータを引き継ぐデータを追加した．
逆クレームの作成方法について，図 1の「マウイ島火災の直前

にレーザーのような光線がマウイ島を襲った」というクレームの
例を用いて説明する．真実性ラベルが False ということは，そ
のクレームを否定する証拠が存在している．この例では，証拠は
「投稿された画像はロケット発射の画像である」という内容であ
る．作業者はこの証拠をもとに真実性ラベルが Trueとなる「投
稿された画像は 2018 年 5 月 23 日に SpaceX が投稿したロケッ
ト発射時の写真である」という逆クレームを作成する．
この逆クレーム作成手法はラベルの均衡を保つ一方で，証拠に

「フェイク画像である」という表現が多くなると，真実性ラベル
が Trueのクレームにも「フェイク画像である」という特定の表
現が頻出する可能性を内包する．このため，評価対象の手法がこ
のような特定の表現にもとづいて真実性ラベルの分類を行わない
よう留意する必要がある．
3.3 作成したデータの統計情報
表 3 に，JAD-AFC における X 上の投稿から作成したクレー

ムと逆クレームに対する真実性ラベルの内訳をモダリティごと
に示す．JAD-AFC では 1 つのデータには必ずクレームが 1 つ
含まれるため，クレームの件数とデータの件数は一致しており，
JAD-AFC全体で 612件のデータが存在する．ファクトチェック
記事の件数に対して抽出したクレームの件数が多いのは，1 つ
のファクトチェック記事に複数の検証対象 URLが含まれる場合
や，1つの検証対象 URLから複数のクレームが作成される場合
があるためである．また，逆クレームはすべてのクレームに対し
て作成しているため，逆クレームの合計件数は X 上の投稿から
作成したクレームの合計件数と一致している．
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表 3: X 上の投稿から作成したクレームと逆クレームに対する，
モダリティごとの真実性ラベルの内訳（モダリティ：𝑇 = テキス
ト，𝐼 = 画像，𝑉 = 動画，𝐼 × 𝑘 の 𝑘 は画像の枚数を表す）

X上の投稿 逆クレーム 合計モダリティ True False NEI True False NEI
𝑇 0 41 6 47 0 0 94
𝑇 + 𝐼 × 1 1 119 9 128 1 0 258
𝑇 + 𝐼 × 2 0 13 0 13 0 0 26
𝑇 + 𝐼 × 3 0 6 0 6 0 0 12
𝑇 + 𝐼 × 4 0 8 0 8 0 0 16
𝑇 +𝑉 0 92 6 98 0 0 196
𝑇 +𝑉 + 𝐼 × 1 0 2 0 2 0 0 4
𝑇 +𝑉 + 𝐼 × 2 0 0 1 1 0 0 2
𝑇 +𝑉 + 𝐼 × 3 0 2 0 2 0 0 4
合計 1 283 22 305 1 0 612

4 評価
本章では，JAD-AFCの有効性を検証するための評価について

述べる．本論文における評価では，最新のMLLMおよびMAFC
手法による真実性判定の結果を英語データセットと比較すること
で，JAD-AFCが AFC手法の評価に利用できること，および日本
語特有の課題を含むことを検証する．以下では，まず評価の内容
について説明したあと，評価結果および考察について述べる．
4.1 MAFC手法を用いた各データセットの評価方法
本節では，MLLM，およびWeb検索を用いたMAFC手法であ

る DEFAMEと 3MFactを用いて，それぞれのデータセットの真
実性判定の評価を行った際の方法について説明する．
評価指標は正解率（Accuracy）である．また，DEFAME およ

び 3MFactの評価結果を詳細に分析するため，データセット全体
と正解ラベルごとの正解率および F1値（F1-Score）も算出した．
データセット全体の F1 値はマクロ F1 値（Macro-F1）であり，
正解ラベルごとの F1 値の平均である．ここで，ラベルの取り
うる値 𝑙 の集合 L を，DEFAMEでは L = {True, False, NEI}，
3MFactでは L = {True, False} とし，𝑁 を総サンプル数とする
と，それぞれの算出方法は以下の式の通りである．

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
1
𝑁

∑
𝑙∈L

𝑇𝑃𝑙 (1)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑙 =
𝑇𝑃𝑙

𝑇𝑃𝑙 + 𝐹𝑃𝑙
(2)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑙 =
𝑇𝑃𝑙

𝑇𝑃𝑙 + 𝐹𝑁𝑙
(3)

𝐹1-𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑙 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑙 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑙 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑙

(4)

𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜-𝐹1 =
1
|L|

∑
𝑙∈L

𝐹1-𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑙 (5)

また，𝑇𝑃，𝐹𝑃，𝐹𝑁 の定義はそれぞれ以下の通りである．
• 𝑇𝑃𝑙（True Positive）: 正解ラベルが 𝑙 で，各手法の出力ラベ
ルも 𝑙 であった件数

• 𝐹𝑃𝑙（False Positive）: 正解ラベルが 𝑙 以外で，各手法の出力
ラベルが 𝑙 であった件数

• 𝐹𝑁𝑙（False Negative）: 正解ラベルが 𝑙 で，各手法の出力ラ

ベルが 𝑙 以外であった件数

4.1.1 MLLMを用いた評価の方法
MLLM はタスクを限定せずに大規模なデータで事前学習され

ており，追加学習を行わずに知識が必要なタスクに対して高精度
な出力を行える．先行研究 [6] においても，MLLM が真実性判
定の比較手法として用いられている．真実性判定のためには一般
知識や時事情報が求められるため，MLLM は真実性判定のベー
スライン評価に適している．本論文における評価では，MLLM
として Azure OpenAI GPT-4o（2024-11-20）*9および Gemini 2.5
Pro (Stable)*10を使用した．
付録 Aのプロンプト 1に，MLLMによる真実性判定で用いた

プロンプトを示す．プロンプト内の [CLAIM]，[INPUT_TEXT]，
[INPUT_IMAGE]，[INPUT_VIDEO]の部分は，それぞれクレーム，
テキスト情報，画像情報，動画情報に置き換えて使用した．入力
データに画像や動画が存在する場合は，プロンプトとともに画像
ファイルや動画ファイルをMLLMに入力した．また，画像や動
画が存在しない場合は，対応する部分を削除して使用した．
4.1.2 DEFAMEを用いた JAD-AFCの評価方法

DEFAMEは，テキストのみ，またはテキストと画像 1枚のペ
アを入力として真実性判定を行う MAFC手法である．画像の枚
数が 2以上のデータを入力する際は，それぞれの画像とクレーム
の組合せを別々のデータとして DEFAMEに入力し，それらの真
実性判定の結果を統合して最終的な真実性判定の結果とした．つ
まり，DEFAMEにクレームといずれかの画像 1枚を入力した際
に真実性判定の結果が False であった場合は最終的な真実性判
定の結果は False，NEIであった場合は NEI，すべての組合せで
True であった場合は True とした．これは，ファクトチェック
では一部でも偽情報が含まれている場合は偽情報と判定すること
が妥当であると考えたためである．
また，DEFAMEは動画に対応していない．よって，JAD-AFC

をもとに，動画を含むデータを除外した 406件のデータから成る
データセットを JAD-AFC-Iとし，DEFAMEを用いた評価にはこ
のデータセットを利用した．評価の際，DEFAMEにおけるWeb
検索ツールとして Serper*11，逆画像検索ツールとして Google
Cloud Vision*12を使用した．
4.1.3 3MFactを用いた JAD-AFCの評価方法

3MFact はテキストと動画のペアを入力として真実性判定を
行う MAFC 手法である．3MFact は真実性判定結果を True，
False の 2 値で出力するため，JAD-AFC の真実性判定ラベル
のうち NEI のものは False とみなして評価に用いた．これは，
ファクトチェックにより誤情報拡散を防止する観点から，正しい
情報とそれ以外に区別することが重要と考えたためである．よっ
て，JAD-AFCからテキストと動画のみを含むデータを抽出した
196件のデータから成るデータセットを JAD-AFC-Vとし，真実

*9 https://azure.microsoft.com/products/ai-foundry/models/ope

nai

*10 https://ai.google.dev/gemini-api/docs/models/gemini-2.5-

pro

*11 https://serper.dev/

*12 https://cloud.google.com/vision/docs
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表 4: DEFAMEの出力に対する各データセットの正解ラベル
DEFAMEの出力 JAD-AFC-I AVeriTeC ClaimReview2024+

True True Supported Supported

False False Refuted Refuted

NEI NEI NEE NEI

表 5: 3MFactの出力に対する各データセットの正解ラベル
3MFactの出力 JAD-AFC-V TRUE
True True True

False False False

表 6: JAD-AFC-Iと既存データセットの正解率
データセット GPT-4o Gemini 2.5 Pro DEFAME
JAD-AFC-I 0.625 0.804 0.675
AVeriTeC 0.621 0.736 0.656
ClaimReview2024+ 0.558 0.784 0.783

表 7: DEFAMEによる正解ラベルごとの評価結果
正解 AVeriTeC ClaimReview2024+ JAD-AFC-I
ラベル 正解率 F1値 正解率 F1値 正解率 F1値
True 0.655 0.741 0.824 0.852 0.591 0.708
False 0.790 0.757 0.761 0.829 0.803 0.737
NEI 0.142 0.225 0.700 0.424 0.200 0.095
全体 0.656 0.574 0.783 0.702 0.675 0.513

性判定ラベルが NEIのものは Falseに置き換えた上で，3MFact
を用いた評価にはこのデータセットを利用した．
評価の際，3MFact における Web 検索ツールとして Serper，

Image LLM および Video LLM として MiniCPM-V 2.6 [16]，
LLMとして Azure OpenAI GPT-4o（2024-11-20）を用いた．
4.1.4 既存データセットの評価方法

JAD-AFCと比較するため，既存データセットとしてAVeriTeC，
ClaimReview2024+，TRUE を用いた．それぞれのデータセット
では真実性判定ラベルの定義が異なるため，評価の際にはそれ
ぞれの MAFC手法の出力と同じ意味合いをもつラベルを正解ラ
ベルとし，MAFC 手法の出力と比較した．表 4 および表 5 に，
DEFAME および 3MFact を用いて評価を行った際に正解ラベル
とした各データセットの真実性判定ラベルを示す．評価の際に
は，各データセットにおいて表にない真実性判定ラベルをもつ
データは除外して評価を行った．
4.2 評価結果
4.2.1 JAD-AFC-Iの評価結果
表 6 に，JAD-AFC-I と既存データセットにおける真実性判定

手法の正解率を示す．表から，Gemini 2.5 Proを用いた真実性判
定では比較データセットと同等以上の正解率が得られたことがわ
かる．Gemini 2.5 Proは高い日本語対応能力を有し，同モデルの
知識カットオフは 2025年 1月である．一方で，DEFAMEでも用
いた GPT-4oの知識カットオフは 2023年 10月であることから，
Gemini 2.5 Proの方が学習データが新しい．社会的な文脈の認識
を必要とする真実性判定では，日本語の認識能力に加えて学習
データの収集期間も結果に影響するため，妥当な結果といえる．
評価結果を詳細に分析するため，表 7に DEFAMEによる正解

ラベルごとの正解率，F1値を示す．表から，すべてのデータセッ

表 8: JAD-AFC-Vと既存データセットの正解率
データセット Gemini 2.5 Pro 3MFact
JAD-AFC-V 0.819 0.565
TRUE 0.861 0.790

表 9: 3MFactによる正解ラベルごとの評価結果
正解 TRUE JAD-AFC-V
ラベル 正解率 F1値 正解率 F1値
True 0.629 0.707 0.184 0.308
False 0.899 0.836 0.990 0.682
全体 0.790 0.809 0.565 0.495

トで NEI の正解率が著しく低い傾向にあることがわかる．これ
は，真実性が明確なクレームの判定は高精度に行えるのに対し，
複雑な判断を要する場合に判定精度が低下することを示してお
り，本評価で用いたデータセットにおける共通の課題である．
一方で，F1値に着目すると，JAD-AFC-Iの F1値は比較データ

セットと比べて低く，特に正解ラベルが NEIの場合に大きな差が
あることがわかる．誤判定の傾向を確認すると，JAD-AFC-I に
おいて真実性判定ラベルが NEI である 15 件のクレームのうち，
10件が Falseと誤判定されていることがわかった．これらのク
レームは明確に真偽判定できるだけの証拠が存在しないものが多
く，実際に収集された証拠を分析したところ，クレームを支持す
る証拠はデマや陰謀論のような情報が多いことがわかった．その
ため，反証する証拠も当該の言説に妥当な証拠がないことを示し
ているものが多く，結果として反証の方が優勢となり，DEFAME
が False と判定しているものが多かった．ただし，JAD-AFC-I
においてその傾向が極端に強く見られた要因は明確ではなく，詳
細な分析は今後の課題である．
また，JAD-AFC-I では False の正解率が高い一方で，True

の正解率は相対的に低い．これに対し，AVeriTeCおよび Claim-
Review2024+ では JAD-AFC-I ほどの正解率の差は見られない．
JAD-AFC-Iにおける正解ラベルが Trueのデータの評価結果を分
析したところ，クレームを支持する証拠が収集されているにもか
かわらず，正しく判定できていない場合があることがわかった．
そのうち約半数では，クレームおよびそれを支持する証拠が「～
ではない」といった否定形で表現されていた．このことから，日
本語における真実性判定では否定表現の正確な認識が重要課題で
あることが示唆された．
4.2.2 JAD-AFC-Vの評価結果
表 8に，JAD-AFC-Vと既存データセットにおける真実性判定

手法の正解率を示す．表から，Gemini 2.5 Proを用いた真実性判
定では，正解率は 0.8 を超えているものの，TRUE よりも低く
なっていることがわかる．これは，JAD-AFC-Vの方がデータ収
集終了日時が後ろになっており，TRUEよりも新しい事例を多く
含んでいるためと考えられる．社会的文脈の理解が求められる真
実性判定においては，MLLM の学習データの収集期間が結果に
影響するため，本結果は妥当であると考えられる．
一方で，3MFact を用いた評価では，JAD-AFC-V の正解率が

TRUEよりも大幅に低くなっている．評価結果を詳細に分析する
ため，表 9に 3MFactによる正解ラベルごとの正解率，F1値を示
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す．表より，3MFact による評価では JAD-AFC-V における正解
ラベルが True の場合の正解率や F1 値が極端に低くなっている
ことから，判定結果が大きく Falseに偏っていることがわかる．
誤判定事例を分析した結果，3MFactで用いたMiniCPM-V 2.6

の日本語認識性能が低いため，動画内の情報が正しく取得でき
ていなかった．このことから，JAD-AFC-Vを用いることで英語
データセットでは顕在化しなかった日本語動画特有の課題に対す
る評価に有効といえる．また，日本語動画を対象とした AFCの
実現には，動画内の日本語字幕や音声情報とテキストを認識する
マルチモーダル処理能力が不可欠であることが示唆された．
4.2.3 評価結果のまとめ
以上の結果から，JAD-AFC は日本語環境における MAFC 手

法のベンチマーク評価に必要な情報を備えていることが確認で
きた．特に，最新のMLLMを用いた評価では英語データセット
と同等の性能が得られており，JAD-AFCが実用的なデータセッ
トとして機能することが示された．さらに，日本語特有の課題と
して否定表現の認識や日本語を含む動画の理解といった点が明
らかになり，これらの課題に対応することで日本語環境における
AFC手法の性能向上が期待される．

5 おわりに
本論文では，日本語における MAFC手法の性能評価のための

データセットである JAD-AFC を提案した．JAD-AFC は，JFC
が公開しているファクトチェック記事において検証された X 上
の投稿をもとに構築しており，クレーム抽出，証拠収集，真実性
判定の性能を評価するために必要なデータを含んでいる．

JAD-AFCの有効性を評価により検証した結果，日本語環境に
おける MAFC手法のベンチマーク評価に必要な情報を備えてお
り，最新のMLLMを用いた評価では既存の英語データセットと
同等の性能を示すことを確認した．また，MAFC 手法を用いた
評価により，JAD-AFCは日本語における否定表現や動画内の字
幕および音声の認識が難しいといった日本語特有の課題を含んで
いることを確認した．
本論文では真実性判定の評価に焦点を当てているが，JAD-AFC

はクレーム抽出や証拠収集といった他のタスクの評価にも利用
できる．今後，JAD-AFCが真実性判定以外のタスクにおいても
有用であることを確認する必要がある．また，JAD-AFCを用い
た真実性判定タスクの評価ではMLLMを用いることで正解率が
約 0.8 に達することがわかったが，さらなる性能向上のために，
JAD-AFCを活用したMAFC手法の提案を行う予定である．
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付録 A MLLMによる真実性判定で用いたプロンプト

1 # Instructions
2 **Determine the Claim’s veracity** by following these steps:
3 Write one paragraph about which one of the Decision Options

applies best.

4 Include the most appropriate decision option at the end and
enclose it in backticks like ‘this’.

5
6 ## Decision Options
7 - ‘True’: "The claim is true."
8 - ‘False’: "The claim is false."
9 - ‘NEI’: "There is insufficient information to determine

whether the claim is true or false."

10
11 # Claim
12 [CLAIM]
13
14 ## Source of Claim
15 [INPUT_TEXT]
16 [INPUT_IMAGE]
17 [INPUT_VIDEO]
18
19 # Your Judgement

プロンプト 1: MLLMによる真実性判定プロンプト
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