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概要
言語モデルの自然言語理解能力を測る評価用デー

タセットは多くの言語で不足している．また言語モ
デルのマルチリンガル性能に焦点を当てたとき，多
言語間で対応の取れたデータセットは希少なため，
その評価は限定的である．しかしデータセットを人
手で構築するには限りがある．この問題を解決する
ため，本研究ではデータセットの作成過程を多段階
に分割し，従来人手で作問していた工程を生成型マ
ルチリンガル言語モデルに置換することで，効率的
にマルチリンガルデータセットを作成する方法を
提案する．本研究では CommonsenseQAに焦点を当
て，提案手法を用いて 8言語に拡張する．作成した
データセットは作成に使用した言語モデル自身に
とっても十分難易度の高いデータセットとなった．

1 はじめに
言語モデルのマルチリンガル性能の評価に使用

されるデータセットは主に，英語などで作成された
データセットの翻訳 [16, 22, 9, 3, 32]，多言語間にお
ける類似タスクの組み合わせ [35, 12, 2, 23, 17]，多
言語資源から同一手順に従って作成 [14, 13, 4, 6, 26]
の 3種類の方法で作成される（表 1）．しかし翻訳で
作成されたデータセットは，翻訳由来の不自然さが
あったり，言語固有の文化や知識・常識の違いが考
慮されていない [16, 1, 6, 21, 15]．また多言語で類似
タスクを組み合わせて作成されたマルチリンガル
データセットは，各言語ごとにデータ作成されてい
るため，言語ごとの知識や常識の評価が可能である
一方，言語数を増やすごとに完全に対応の取れたタ
スクは稀になり，作成過程やデータ取得元などの差
異により，厳密な言語横断的評価はできなくなる．
よって多言語資源から同一手順に従って作成された
マルチリンガルデータセットのみが，言語ごとの言
語固有の知識や常識の違いを考慮した言語横断的評
価を可能とする．しかし，そのようなデータセット

表 1 マルチリンガルデータセットの作成方法の比較
作成方法 言語特有の知識 言語間の対応 作成コスト
翻訳 7 3 3

類似タスク 3 7 3

多言語資源 3 3 7

提案手法 3 3 3

を人手で作成することは作業者の確保や金銭的な観
点から作成能力に限りがある．また，データセット
作成時に言語資源が知識ベースなど構造化データの
場合，それらを元に自然言語文を作成する必要があ
る．多言語環境において構造化された言語資源は，
言語間で共通ルールに従って開発されており，言語
間で対応が取れている．そのため言語によらず同一
手順でデータセット作成が可能である．
本研究では，従来人手によって構造化された言語
資源からデータセット作成していた工程を生成型マ
ルチリンガル言語モデルに置換することで，低コス
トで効率的にマルチリンガルデータセットを作成
する方法を提案する．本研究では，常識推論能力評
価用データセットである CommonsenseQA（CSQA）
[28]に焦点を当てる．CSQAは構造化された多言語
知識ベースである ConceptNet [27] から人手によっ
て作成された代表的な常識推論 QA データセット
であるが，コスト的な問題から現状，英語と日本
語版の JCommonsenseQA（JCSQA） [15]のみしか作
成されていない．そのため提案手法を用いて CSQA
を 8 言語1）に拡張した Multilingual CommonsenseQA
（mCSQA）を作成する．mCSQAにより言語モデル
の言語横断的な常識理解能力を測ることが可能とな
る．提案手法により，十分に設計された作問手順に
従って作成したデータセットは，作成に使用した言
語モデル自身にとっても難易度の高いデータセット
となることがわかった．また mCSQAの 1問あたり
の作成金額は CSQAの 100分の 1まで削減できた．

1） 英語（en; English），日本語（ja; Japanese），中国語（zh;
Chinese），独語（de; German），ポルトガル語（pt; Portuguese），
オランダ語（nl; Dutch），仏語（fr; French），ロシア語（ru;Russian）
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1. 回答候補となるサブグラフの抽出 3. 言語モデルと人間でのフィルタリング

言語ごとに
サブグラフを抽出

何が赤や白などの種類があ
り、料理との相性も良い飲
み物？

問題文の作成

何が赤や白などの種類があ
り、料理との相性も良い飲
み物は何でしょうか？

問題文の改善

・ワイン
・ジン
・ウォッカ

誤答選択肢の追加

言語モデルは解けるか？ Easy設定

Hard設定

Yes

Yes
人間は解けるか？

No

データセット

[ ワイン, ジン, ウォッカ  ]

Question Sets (QS)

原実体

目的実体

同一の関係

フィルタ
リング

居酒屋

AtLocation

ワイン ジン ウォッカ

…

2. 言語モデルによる作問

問:
赤や白などの種類があり、料理との相性も
良い飲み物は何でしょうか？

選択肢:
(a) ウォッカ  (b) ジン (c) ワイン 
(d) ビール  (e) 日本酒

居酒屋

AtLocation

ワイン ジン ウォッカ

… 問:
赤や白などの種類があり、料理との相性も
良い飲み物は何でしょうか？

選択肢:
(a) ウォッカ  (b) ジン (c) ワイン 
(d) ビール  (e) 日本酒

問:
赤や白などの種類があり、料理との相性も
良い飲み物は何でしょうか？

選択肢:
(a) ウォッカ  (b) ジン (c) ワイン 
(d) ビール  (e) 日本酒

・ワイン
・ジン
・ウォッカ
・日本酒
・ビール

図 1 Multilingual CommonsenseQAの作成過程の概略図

2 関連研究
CSQA はある原実体と同じ関係名から派生する

3 つの異なる目的実体を持つようなサブグラフを
ConceptNetから抽出する．3つの目的実体を選択肢
とみなし，そのうち 1つのみが正解となるような問
題文をクラウドワーカーによって作問する．その
後，誤答選択肢を 2つ追加することでデータセット
を構築する．CSQAは知識ベースにおける関係の方
向性を考慮していたが，JCSQAでは多様な問題を作
成するために逆方向の関係も用いる．XCSQA [16]
は CSQAを機械翻訳で拡張した多言語データセット
だが，機械翻訳の影響で言語固有の常識の評価は考
慮されない．また，これらデータセットを言語モデ
ルにとって，より難易度の高い問題にする研究も行
われている [29, 36]．このように言語モデルの常識
理解能力は基本的に質問応答形式で測られること
が多い [33, 34, 18, 24, 25, 5]．また常識理解のための
データセットを自動的に作成する試みも行われてい
る．文献 [36, 33, 34]では与えられた問題文から言語
モデルで回答選択肢を生成する．しかしマルチリン
ガルデータセットに焦点を当てたとき言語モデルに
よるデータセット自動作成はまだ発展段階である．

3 mCSQAの作成方法
図 1に示すように mCSQAの作成過程は回答候補

となるサブグラフの抽出，言語モデルによる作問，
言語モデルと人間でのフィルタリングの 3 段階で
行う．CSQAと JCSQAの作成手順を参考としつつ，
多言語で共通処理を行えるよう修正を加えた．詳細
な設定などは付録 Aを参照．なおデータセット作成
には GPT-3.5 [20]（gpt-3.5-turbo-1106）を用いた．

3.1 ConceptNetから回答候補の抽出
原実体と関係のクエリから導出可能な 3つの異な
る目的実体を持つようなサブグラフを，各言語ごと
に ConceptNet から抽出する（図 1-1）．また JCSQA
と同様に順方向の関係だけでなく逆方向の関係も使
用する．このサブグラフを Question Set（QS）と名
付ける．CSQAと同様に QSのノイズ除去のために
フィルタリングする．mCSQAでは多言語で共通処
理を行えるよう以下のフィルタリングを行う．

1. CSQAや JCSQAで選択された 22種類の関係が
含まれる QSのみ保持．

2. 各実体が 5単語以上，または 1文字のみで構成
される実体を含む QSを削除．

3. 同義語や近い表現を除去するため，目的実体同
士が ConceptNet内で Synonymの関係である QS
と部分文字列である QSを削除．

フィルタリング後，各言語それぞれ 6,000件の QS
をランダムに選択した2）．

3.2 言語モデルによる作問
CSQAではクラウドソーシングを用いて人手で作
問するが，本研究では生成型マルチリンガル言語モ
デルである GPT-3.5で代替する．CSQAでは「問題
文の作成」，「誤答選択肢の追加」の 2つの工程に分
割していたが，本研究では「問題文の改善」の工程
を追加し，合計 3工程で作問する（図 1-2）．各工程
で使用したハイパーパラメタは付録の表 4を参照．
問題文の作成 各 QS の 3 つの目的実体の内，1
つのみ正解となる問題文を生成する．言語モデルへ

2） フランス語とロシア語の QSは 6,000件に満たなかったた
め，全件採用し，それぞれ 4,125件，3,901件であった．
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の指示内容は以下のとおりである．
1. 問題文に選択肢の単語を使用しない
2. 文字数などの表層的な情報の使用を避ける
3. 文末は疑問符（？）で終わる
4. 客観的な問題である
5. 1文のみで構成
作問後，指示に従わなかったり，不適切な表現が

含まれる問題文をパターンマッチングで除去する．
問題文の改善 言語モデルが作問した問題文には

不自然な言い回しなどが含まれていることが判明し
た．この問題に対処するため，生成された問題文を
言語モデルにより，意味的・文法的に正しい文へと
改善を行う．改善後の結果に対して，再び問題文の
作成時と同様のフィルタリングを行い，不適切な問
題を除去する．修正した割合は付録の表 5を参照．
誤答選択肢の追加 問題をより難しくするため

に，2つの誤答選択肢の追加を行う．CSQAでは問
題文に関連しているか，もっともらしい選択肢を追
加するようクラウドワーカーに依頼している．本研
究では 3つの選択肢のみ使用し，それらに関連する
もっともらしい 2つの誤答選択肢を言語モデルで作
成した．問題文を提示しないことで，誤答選択肢の
追加時に問題に対する回答能力と作問能力の分離が
可能となる．しかしこの過程で，問題文を提示しな
いことで，誤答とはならず解答と成りうる選択肢が
追加される可能性がある．そのため 3.3節でフィル
タリングを行い除去する．また追加した 2つの誤答
選択肢が既存の選択肢と重複している問題と，選択
肢の言葉が問題文に含まれている問題を削除した．

3.3 言語モデルと人間でのフィルタリング
CSQAや JCSQAでは複数の選択肢が回答と成り

得たり，回答不可能な低品質な問題を除去するた
め，人手で全件確認しているが，mCSQAではデータ
数が多いため全件確認することは現実的ではない．
そこで本研究では能動学習の枠組みを活用し，はじ
めに言語モデルが解答可能か検証し，言語モデルが
解答できない問題のみ人手で確認する（図 1-3）．
言語モデルによるフィルタリング 作成したデー

タセットには，言語モデルが解ける問題，人間は解
けるが言語モデルは解けない問題，問題に不備があ
るため解けない問題の 3種類が含まれる．そこで問
題作成に使用した言語モデル自身に問題を解答させ
ることで，言語モデルが解ける問題のみ抽出し，残

表 2 Multilingual CommonsenseQAの内訳
Train Dev Test

言語名 Total Easy Hard Total Easy Hard Total

English 10,910 1,071 292 1,363 1,071 292 1,363
Japanese 11,696 1,117 344 1,461 1,117 344 1,461
Chinese 12,159 972 546 1,518 972 546 1,518
German 12,504 1,279 283 1,562 1,279 283 1,562
Portuguese 12,659 1,234 348 1,582 1,234 348 1,582
Dutch 12,215 1,255 271 1,526 1,255 271 1,526
French 8,047 786 219 1,005 786 219 1,005
Russian 6,623 445 382 827 445 382 827

りを人手で精査することで，問題に不備があるため
解けない問題のみデータセットから削除する．
人手によるフィルタリング Amazon Mechanical

Turk（MTurk）を使用し，各問題ごとに 2人のクラウ
ドワーカーを割り当てる．ワーカーには問題文と選
択肢と解答候補を提示し，その解答候補が問題から
解答可能であると全員返答した問題のみ採用した．

3.4 データセットの分割方法
CSQAのデータ分割方法に従い，各言語ごとにラ
ンダムに 8 対 1 対 1 の割合で学習，検証，テスト
データに分割した．また 3.3節で言語モデルが解答
できた問題を Easy設定，人手によるフィルタリン
グ後，採用された問題を Hard設定とし，検証データ
とテストデータのみ明示的に区別する．最終的な問
題数の内訳を表 2に示す．各工程でフィルタリング
された割合は付録の図 3を参照．1問あたりの作成
コストは CSQAが 0.33ドルに対し，mCSQAは 0.002
ドルとなった．金額の内訳は付録の図 4を参照．

4 作成したデータセットの評価
4.1 実験設定
言語モデルの実験設定 使用した言語モデルの詳
細は付録表 6を参照．Encoder型言語モデルは付録
表 7の設定で訓練を行い，最良の結果を選択した．
Decoder型言語モデルは訓練を行わず，0-shot設定と
3-shot設定3）で推論した．GPT-3.5と GPT-4は topp，
temperatureを 0に設定した．Llama2-70Bは貪欲法．
人手による評価 CSQAの設定に従い，各言語ご
とに検証データとテストデータからそれぞれランダ
ムに 100問抽出した．MTurk上で各言語ごとに 5人
のクラウドワーカーを募った．JCSQA の設定に従
い，各問題の最終的な解答は収集した解答の多数決

3） Easy設定と Hard設定の事例が最低 1つずつ含まれる．
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表 3 Multilingual CommonsenseQAの実験結果（正解率%）
English Japanese Chinese German Portuguese Dutch French Russian

dev test dev test dev test dev test dev test dev test dev test dev test

Human (Rand. 100 sent.) 87.0 93.0 89.0 95.0 91.0 87.0 96.0 96.0 93.0 93.0 98.0 97.0 96.0 92.0 87.0 94.0

mBERT-cased [10] 60.6 61.3 66.0 63.5 65.9 63.5 58.6 57.9 65.2 61.5 54.8 57.8 46.3 47.3 32.2 31.3
mBERT-uncased [10] 63.4 65.2 61.3 58.9 64.0 62.0 59.3 60.3 67.6 63.9 57.3 56.9 51.1 52.4 32.5 34.0
XLM-100 [8] 57.2 59.0 60.2 58.8 60.0 61.5 54.4 54.7 62.7 59.5 52.2 52.0 35.3 35.0 23.2 26.0
XLM-RBASE [7] 68.0 69.1 68.5 66.2 69.8 68.3 63.9 62.8 69.5 67.3 62.0 64.0 47.6 45.5 36.9 37.0
XLM-RLARGE [7] 77.2 77.5 75.7 72.6 75.0 74.1 76.2 75.4 79.0 76.4 73.0 74.7 62.0 62.3 48.9 48.6
mDeBERTa-v3 [7] 76.6 79.2 77.2 74.1 74.6 72.0 75.7 77.5 78.3 78.2 72.7 74.9 62.1 62.4 51.3 49.9

Llama2-70B (0-shot) [30] 48.1 47.7 25.6 24.8 26.5 25.9 32.5 32.7 38.7 37.6 40.9 39.4 42.3 44.1 23.5 22.9
Llama2-70B (3-shot) [30] 57.1 55.5 47.4 46.6 33.3 30.2 63.1 62.9 65.0 63.7 60.8 62.3 57.8 56.7 30.8 32.3
GPT-3.5 (0-shot) [20] 76.7 77.0 76.3 76.7 64.0 63.6 81.3 81.4 77.9 77.7 82.1 81.5 78.6 77.1 53.3 53.0
GPT-3.5 (3-shot) [20] 77.2 78.4 77.5 77.0 65.3 64.3 83.2 81.4 78.5 78.0 81.8 80.5 78.4 76.5 54.1 50.1
GPT-4 (0-shot) [19] 80.9 80.9 78.4 77.2 66.0 65.6 81.0 81.0 78.6 77.6 83.4 81.5 78.8 77.0 49.9 47.8
GPT-4 (3-shot) [19] 80.5 81.0 78.5 77.5 67.2 66.9 82.6 81.6 80.5 78.8 83.3 81.6 79.0 77.4 50.1 48.9
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図 2 Easy設定と Hard設定における評価結果の比較

とし，同数の場合はランダムで選択する．

4.2 実験結果
表 3に示す実験結果では，各言語モデルと人間の

評価結果に隔たりがある．さらに Decoderモデルに
着目すると，ほとんどの結果で 0-shot時より 3-shot
時のほうが良い評価結果となる．また本手法で使用
した GPT-3.5は，ドイツ語とロシア語以外の言語で
は Encoderモデルの最も良い結果と比較して，同等
以下の評価結果である．また GPT-4の結果と比較し
た場合，ほとんどの言語に対して，GPT-3.5は評価
結果が劣っている．このことから GPT-3.5が解答で
きない問題は，自身が有している知識だけでは解け

ない問題だと言える．以上より，作問に使用した言
語モデル自身にとっても十分難易度の高いデータ
セットが作成できたため，本手法は有効である．さ
らなる分析については付録 Cを参照いただきたい．

4.3 Easy設定と Hard設定の比較
言語モデルと人間それぞれのフィルタリングによ

る問題の難易度比較を行う．テストデータにおける
Easy設定と Hard設定の評価結果の比較を図 2に示
す．Easy設定の場合，特に GPT-3.5と GPT-4はほぼ
正答できるが，Hard設定の場合，人間の結果と大き
く隔たりがある．また他の言語モデルでも，Hard設
定では Easy設定より評価結果が低下している．こ
のことから言語モデルが問題を作成できたとして
も，それが言語モデル自身が解けるとは限らないと
言えるため，作問能力と解答能力は切り分けて考え
られる．よって構造化データからデータセットを作
成する際，一部の工程において言語モデルは人間の
代替として機能することが可能だとわかった．

5 おわりに
本研究では CSQAの作成手順を参考に，構造化さ
れた多言語資源 ConceptNet から，生成型マルチリ
ンガル言語モデルを用いて，マルチリンガルデータ
セット mCSQAを作成した．また作問過程で作問能
力と解答能力を切り分けたことで，作成したデータ
セットは作成に使用した言語モデル自身にとっても
十分難易度の高いデータセットとなった．今後の展
望として，多言語資源の言語間での質や量の不均衡
への解決や，依然として人件費が高額（付録図 4）
なため，さらに効率的な手法の開発の余地がある．
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表 4 作問時の言語モデルのハイパーパラメタ
工程 temperature top p seed

問題文の作成 0.0 0.0 0
問題文の改善 0.7 0.5 0
誤答選択肢の追加 1.2 0.7 0

表 5 修正された問題文の割合
en ja zh de pt nl fr ru

全体 14,722 15,695 17,254 16,542 16,679 15,992 10,770 10,215
修正文 3,654 12,007 6,534 765 585 7,927 3,109 6,734

割合 (%) 24.82 76.50 37.87 4.63 3.51 49.57 28.87 65.92
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図 3 各工程で処理された文数の割合．Easy設定と Hard
設定が最終的にデータセットとして採用され，その他は
生成過程で除去された．

A mCSQAの作成方法の詳細
作成したデータセットは https://huggingface.co/

datasets/yusuke1997/mCSQAにて公開予定．各工程で使用
したプロンプトは紙面の都合上，https://github.com/

yusuke1997/mCSQA/blob/main/base template.pyに全て掲
載している．3.2 節の各工程における作問時のハイパー
パラメタを表 4に示す．また，「問題文の改善」パートに
よって，修正された問題文の数と割合を表 5に示す．

3章の各工程で処理された問題数を図 3に示す．各言
語・各工程ごとに使用した金額の割合を図 4に示す．
B 実験設定の詳細
実験に使用した言語モデルを表 6に，設定したパラメー
タを表 7に示す．
C 言語モデルの言語転移性能
言語転移性能の評価は言語資源的な理由で英語から多
言語への評価が行われることが多い．そのため，本節で
はマルチリンガル言語モデルにおいて，英語以外の言語
で学習されたモデルの転移性能を測定することで，各言
語に特化した学習が必要か議論する．XLM-RLARGE を用
いて，表 7の設定で各言語ごとにそれぞれ学習を行い，8
言語全てのテストデータで評価を行った．図 5に示す実
験結果は，言語転移性能評価において，各言語ごとに学
習したモデルの評価結果からどの程度下落するかを示し
ている．図 5の結果より，概ね各言語ごとにそれぞれ学
習させた場合に最も良い結果となりつつも，どの言語で
学習しても一定の言語転移能力の獲得が確認できる．し
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図 4 各言語・各工程ごとに使用した金額の割合と合計値
表 6 検証に使用したマルチリンガル言語モデル
種類 本稿でのモデル名 HuggingFace / OpenAI API

Encoder型

mBERT-cased [10] bert-base-multilingual-cased
mBERT-uncased [10] bert-base-multilingual-uncased
XLM-100 [8] xlm-mlm-100-1280
XLM-RBASE [7] xlm-roberta-base
XLM-RLARGE [7] xlm-roberta-large
mDeBERTa-v3 [11] microsoft/mdeberta-v3-base

Decoder型
Llama2-70B [30] meta-llama/Llama-2-70b-chat-hf
GPT-3.5 [20] gpt-3.5-turbo-1106
GPT-4 [19] gpt-4-1106-preview

表 7 実験に使用したハイパーパラメタ．その他のパラメ
タは標準設定を用いた．Transformers [31]を用いて実験．

ハイパーパラメタ名 値
Batch Size 64
Learning Rate 2e-5, 3e-5, 5e-5
Seed 42
Early Stopping 3
Warmup Ratio 0.1
Max Sequence Length 128

図 5 言語モデルの転移性能の評価．y軸に示す各言語で
Fine-tuning後，x軸方向の言語のテストデータで評価を行
う．同一言語で学習と評価を行った場合と比較して，何
割程度の評価性能になるか示している．

かし Hard設定では Easy設定と比較して言語転移性能は
低い．この結果より，人間の判断が深い背景知識が必要
な問題に対して，言語固有の言語モデルの開発や学習が
必要であることがわかった．
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