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概要
頑健な質問応答 (QA)モデルの訓練、評価を行う

ためには、様々な QAデータセットを用意する必要
がある。しかし、多様な QAデータセットが存在す
る言語は英語だけであり、日本語においては少数の
基本的な QAデータセットしか存在しない。本研究
では、人間の情報欲求から自然発生する質問からな
る Natural Questions (NQ)と BoolQの日本語版 (JNQ,
JBoolQ)を構築する。構築は、検索エンジンのクエ
リログから日本語の自然な質問文を収集し、クラウ
ドソーシングを利用したアノテーションによって行
う。また、JNQから 2つのタスク、JBoolQから 1つ
のタスクを定義し、QAモデルを評価する。

1 はじめに
高性能かつ頑健な自然言語処理 (NLP)モデルを構

築するためには、様々な質問応答（QA）データセッ
トを用意し、訓練、評価、分析をすることが重要で
ある。QAデータセットには抽出型、生成型、多肢
選択式など様々な種類があり、それらを解くために
は Multi-hop推論 [1]や実世界知識 [2]など多くの技
術・知識が必要となる。Unified QA [3] や FLAN [4]
のように様々な QA タスクを統合的に解く研究も
あるが、このような統合的な解析が可能なのは英
語だけであり、他言語では多様な QA データセッ
トが存在しないため不可能である。日本語には、
JSQuAD [5]や JaQuAD [6]、JAQKET [7]などの基本
的な QAデータセットしか存在しない。
日本語に存在しない重要な QA データセットと
して、人間の情報欲求から自然に発生する質問
からなる Natural Questions (NQ) [8] がある。例えば
SQuAD [9]では、質問をアノテータに作成してもら
うため自然な質問ではなく、annotation artifacts [10]
が存在するという問題がある。これに対して、NQ
では、検索エンジンにユーザが入力したクエリが用
いられており、自然な質問と考えられる。

本研究では、翻訳を使用せず、検索エンジンの日
本語クエリログを利用して、日本語Natural Questions
(JNQ)を構築する。クエリログからデータセットを
構築するために、NQでは訓練されたアノテータが
雇用されていたが、JNQではコストを低減するため
にクラウドソーシングで行う。

JNQ に加えて、NQ から派生した yes/no 質問か
らなる BoolQデータセット [11]の日本語版である
JBoolQも構築する。JNQと JBoolQの例を図 1に示
す。また、JNQから Long Answer抽出タスク、Short
Answerタスク、JBoolQから Yes/No Answer識別タス
クを定義し、ベースラインとなるモデルの評価を
行った。

2 日本語 Natural Questions
NQ [8]は、文書を読んで自然な質問に答える能力
に焦点を当てたデータセットで、質問文、文書、long
answer、short answerから構成される。質問文は、検
索エンジンのクエリログから収集されている。文書
は、Wikipediaの記事を採用し、1つの質問文に対し
1つの文書が与えられる。long answerは、答えを推
測するのに十分な情報を含んでいる文書中の段落や
表などである。short answerは、質問文に対するでき
るだけ短い答えであり、文書中のスパンである。
日本語 Natural Questions (JNQ) も、NQ と同様に、

質問文、文書、long answer、short answerから構成す
る。質問文は検索エンジンのクエリログから抽
出し、文書は日本語 Wikipedia の記事である。long
answer、short answerはクラウドソーシング1）を利用
して取得する。クラウドソーシングを利用すること
により、専門家のアノテータを必要とせずに低コス
ト、かつ、一定の質を担保したデータセットを構築
することができる。long answerは、クラウドソーシ
ングで扱うためにタスクを簡単化し、段落のみを対
象とする。NQでは文書中に long answerは一つであ
るという強い制約があるが、実際は文書中に答えを

1） Yahoo!クラウドソーシングを用いた。
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Q: ⻑岡市がある都道府県はどこでしょう?
JNQ JBoolQ

Long Answer: ⻑岡市 (ながおかし) は、新潟県の中南部
(中越地⽅) に位置する市。県内では新潟市に次いで第 2位
の⼈⼝を持ち、中越地⽅では最⼤の⼈⼝を有する。..
Short Answer: 新潟県

⻑岡市の中央部は信濃川により形成された沖積平野に位置
し、江⼾時代には⻑岡藩の城下町として栄えた。

…

⽂書のタイトル : ⻑岡市
Q: 宝くじの当選⾦に税⾦はかかる?

Long Answer: 当せん⾦付証票法第 13 条の規定により、
宝くじの当せん⾦については⾮課税と規定されている。し
たがって所得税は課されず、確定申告も不要。
Short Answer: いいえ

宝くじ(たからくじ)は、⽇本において当せん⾦付証票法に
基づき発⾏される富くじである。

⽂書のタイトル : 宝くじ

…

…
…

図 1 JNQと JBoolQの例

含む段落が複数存在するので、JNQでは 1つの質問
文に対する long answerが複数ある、もしくは 1つも
無い場合を許容する。
図 2に構築の流れを示す。以下では JNQ構築の各

段階について説明する。クラウドソーシングでは、
良質なデータセットを構築するため、1つの質問に
対して 10人のクラウドワーカーに回答してもらう。

2.1 質問文と文書の収集
JNQの質問文候補は、Yahoo!検索2）に入力された

検索クエリログから抽出する。人々は検索をする
際、文で検索せずに単語を並べて検索する場合があ
る。このようなクエリは検索エンジンに特化してお
り、質問文ではないものも含まれているため、ス
ペースを含むクエリは質問文候補から除く。また、
短いクエリは、質問形式になっていないことが多
いため、8単語以上で構成されるクエリのみを抽出
する3）。その後、以下のいずれかの質問パターンに
マッチしたクエリを抽出する。

1.「は＋疑問詞」を含む
2. 最後の文字が「?」
3.「方法」、「理由」などの特定の単語を含む
得られた質問文候補で Google検索を行い、上位 5

件以内に日本語 Wikipediaの記事がある場合、最も
上位の記事を文書として採用する4）。

2.2 良い質問文の識別
質問文候補の中には、質問ではない文や不適切な

質問文が存在するため、クラウドソーシングを用い
て良い質問文を得る。良い質問文は、事実、方法、
原因・理由について尋ねる質問と定義し、悪い質問

2） https://search.yahoo.co.jp/

3） 単語分割は形態素解析システム Juman++で行う。
4） 検索結果の上位 5件以内にWikipediaの記事がない質問文
候補は除去する。

表 1 JNQの質問文のタイプ分類
タイプ 例 割合
What ドナウ川が最終的に注いでいる海は? 39%
Where ナスカの地上絵がある所はどこ? 12%
When 東大寺の大仏はいつ作られた 4%
Why 日本にはなぜ四季があるのか 4%
Who 絵画『ゲルニカ』の作者は誰 3%
How 水道管を凍結させない方法 31%
Yes/No 源泉徴収票は市役所でもらえる? 3%
Other 冬に卵を生で食べられる期間は何日 4%

文は、曖昧、前提が誤っている、意見を求める、作
品のタイトル、答えるタイミングによって答えが変
化する質問と定義する。10人のクラウドワーカー
に質問文候補を与え、良い質問文かどうかを判断し
てもらう。6人以上が良いと判断した質問文候補を
質問文として採用する。良い質問文と判断された例
を付録 Aに示す5）。JNQから 100件の質問文を抽出
し、英語に翻訳したときにどの wh-wordで始まるか
に応じて分類した結果を表 1に示す。

2.3 Long Answer抽出
クラウドソーシングを利用して、答えを導くため
に十分な情報を含む段落である long answerを得る。
アノテーションコストを下げるため、クラウドワー
カーには最大で 5段落を与える。この 5段落は、文
書の最初の段落と、2.1 節で行った Google 検索に
よって得られるスニペットとの関連度が高い上位 4
段落（最初の段落以外）から構成する。これは、概
要が述べられることの多い最初の段落と、スニペッ
トとの関連度6）が高い段落には、答えが含まれる可
能性が高いと考えられるからである。この 5段落に
含まれない段落は、long answerではない段落と判断
し、NONEラベルを付与する（図 2の点線矢印）。

5） 悪いと判断された質問文には、「今日はどこに行こうか
な?」、「amazon支払い方法が承認されません」などがある。

6） 関連度は、スニペットと段落をそれぞれ bag of wordsで表
現し、それらの cos類似度で計算する。
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図 2 日本語 Natural Questionsの構築フロー

10人のクラウドワーカーに質問文と各段落を与
え、段落が質問の答えを推論するのに十分な情報を
含むかどうかを尋ねる。10人中の票数によって、段
落を次の 3つに分類する。7人以上が「含む」と回
答した場合、その段落を long answerとし、EXISTラ
ベルを付与する。4人から 6人の場合、long answer
かどうか曖昧な段落とし、AMBIGUOUSラベルを付
与する。この段落は、学習時に除去することで、ノ
イズを減らすことができると考えられる。3人以下
の場合は、long answerではない段落とし、NONEラ
ベルを付与する。段落ごとに判定するため、1つの
質問に対して複数の long answerが存在する、もしく
は、long answerが 1つも存在しない可能性がある。

2.4 Yes/No質問識別
次のステップ (2.5節)では、long answerと判断さ

れた段落から short answerを得る。short answerの抽
出方法は、質問文が yes/no質問かどうかで異なるた
め、質問文が yes/no質問かどうかをクラウドソーシ
ングで識別する。10人のうち 7人以上が yes/no質問
と判断した質問文を yes/no質問とする。4人から 6
人が yes/no質問と判断した場合は、yes/no質問かど
うか曖昧なためデータセットから除去する。

2.5 Short Answer識別・抽出
質問文が yes/no 質問かどうかによって場合分け

し、long answer と判断された段落から short answer
を得る。yes/no質問であれば yes/no answer、yes/no質
問でなければ span answerを得る。

Yes/No Answer識別 yes/no質問の場合、答えが
「yes」か「no」かを判断してもらう。10人のクラウ
ドワーカーのうち、8人以上が「yes」もしくは「no」
と判断した場合、その回答を short answerとする。7
人以下の段落は、「yes」か「no」かが曖昧な質問と
判断し、short answerには NONEラベルを付与する。
つまり、この段落は long answerのみと判断される。

Span Answer抽出 yes/no質問ではない場合、段
落から span answerをクラウドワーカーに抜き出し
てもらう。10 人の回答を集計し、多数決で判定す
る。ただし、1票しか獲得していない回答は信頼性
が低いとみなし、採用しない。もし、段落内に span
answerがない場合、その段落を NONEとする。

3 日本語 BoolQ
BoolQ [11]は、自然な yes/no質問に焦点を当てた

QAデータセットである。non-factoidな質問文が多
く含まれており、解くために多様な推論能力が必要
とされる。各事例は質問文、段落 (NQにおける long
answerに相当)、答え (yes/no)で構成される。BoolQ
は NQより仕様を簡単化しており、yes/noのどちら
かの答えをもつ質問文のみを採用し、文書全体では
なく 1つの段落を質問文とペアにしている。
日本語 BoolQ (JBoolQ) は、JNQ における yes/no
質問と同じく、質問文、文書、long answer、yes/no
answerで構成する。BoolQとは異なり、各質問は複
数の long answerをもつ可能性があり、答えは yes/no
以外に「答えられない」(NONE)を含む。そのため、
BoolQよりも難易度が高く、この問題を解くために
は、文書に関するより深い理解が求められる。
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表 2 3つのタスクの統計: Long answer抽出においては問
題数、その他のタスクにおいてはインスタンス数である。

タスク Train Dev Test
Long answer抽出 13,496 1,687 1,688
Short answer抽出 6,158 789 761
Yes/No answer識別 22,357 2,791 2,806

表 3 Long answer抽出の精度
Dev Test

モデル P R F1 P R F1
Tohoku-BERT-base 53.1 67.4 59.4 51.2 68.3 58.5
Tohoku-BERT-large 53.9 67.5 59.9 56.8 66.2 61.2
Waseda-RoBERTa-base 63.7 73.0 68.0 64.2 73.4 68.5
Waseda-RoBERTa-large 57.9 51.4 54.5 57.9 48.3 52.7
人間 - - - 46.3 75.8 57.5

JBoolQは基本的には JNQと同じ手続きで構築す
る。JNQに含まれる yes/no質問は約 1%と少ないこ
とを鑑み、JNQよりも多くのクエリログから収集す
る。各ステップの詳細は 2節を参照されたい。

4 実験
実験設定 JNQから 2つ、JBoolQから 1つのタス

クを定義する (各タスクの統計を表 2に示す)。
• Long answer 抽出: 文書中から long answer を持
つすべての段落を選択する。

• Short answer抽出: 段落内から short answerを抽
出する7）。

• Yes/No answer識別: 段落を読み、質問に対する
答えを「yes」、「no」、「NONE」のいずれかに分
類する。
各タスクで、ベースラインとなるモデルを構築し

評価する。Long answer抽出タスクは、各段落が long
answerかどうかの 2値分類として解く。この時、ク
ラウドワーカーに与えた 5 段落以外の段落を long
answerではない段落として学習する。評価尺度は P,
R, F1を用いる。Short answer抽出タスクは、SQuAD
2.0 [12]に従って解く。評価尺度は EM (Exact Match)
と文字単位の F1を用いる。Yes/No answer識別タス
クでは、各段落が「yes」、「no」、「NONE」のいずれ
かである 3 値分類として解く。評価尺度は「yes」
と「no」についての P, R, F1 のマイクロ平均を用
いる。ベースモデルとして、日本語 BERT [13] と
RoBERTa [14]を用いる8）。
結果 各タスクの評価結果を表 3、4、5に示す。

7） long answerが存在するとラベル付けされた質問と段落の
ペアのみを対象とし、yes/no質問は NQに従い除去する。

8） Hugging Face 社 の Transformers (https://github.com/
huggingface/transformers)を用いた。

表 4 Short answer抽出の精度
Dev Test

モデル EM F1 EM F1
Tohoku-BERT-base 23.3 33.4 23.1 31.3
Tohoku-BERT-large 23.1 32.9 23.3 31.0
Waseda-RoBERTa-base 41.1 49.9 41.7 50.1
Waseda-RoBERTa-large 45.5 53.4 45.7 53.9
人間 - - 51.1 62.5

表 5 Yes/No answer識別の精度
Dev Test

モデル P R F1 P R F1
Tohoku-BERT-base 63.4 59.6 61.4 62.5 52.5 57.0
Tohoku-BERT-large 66.0 54.1 59.5 65.1 50.6 56.9
Waseda-RoBERTa-base 58.1 56.8 57.5 59.5 56.2 57.8
Waseda-RoBERTa-large 68.4 57.9 62.7 65.5 57.4 61.2
人間 - - - 75.8 73.0 74.4

人間のスコアは、クラウドソーシングを利用して算
出した。ただし、Long answer 抽出タスクの場合の
み、テストセットから 100問を抽出した。

Long answer 抽出タスクにおいては、Waseda-
RoBERTa-base の性能が最も良い。将来的には、本
研究で扱った 5 段落以外において、モデルが long
answer と判定した段落をクラウドワーカーに提示
し、long answerかどうかを判断してもらうというこ
とで、データセットの質が上がると考えられる。

Short answer 抽出タスクにおいては、Waseda-
RoBERTa-base と Waseda-RoBERTa-large の性能が良
く、スコアは人間と近い。

Yes/No answer識別タスクでは、precisionと比較す
ると recallが低い値を示しており、「yes」か「no」が
答えの質問を「NONE」と予測しているケースがあ
ることがわかる。「NONE」ラベルを追加したことで
BoolQよりも難易度が高いと考えられる。

5 おわりに
本研究では、日本語 Natural Questions (JNQ) と日
本語 BoolQ (JBoolQ)の 2つの QAデータセットを構
築した。質問文は、検索エンジンのクエリログから
収集しており、人間の情報欲求に由来する自然なも
のである。アノテーションは、コストを低減するた
めにクラウドソーシングで行った。JNQから Long
answer抽出、Short answer抽出、JBoolQから Yes/No
answer識別の合計 3タスクを定義し、ベースライン
モデルの性能を評価した。
構築したデータセットは QAモデルや NLPモデ
ルの訓練、評価、分析に活用でき、日本語において
これらの研究が促進されることが期待される。
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A 良い質問文の例
2.2節で得られた良い質問文の例を表 6に示す。

表 6 良い質問文の例
タイプ 例
事実 「九谷焼」はどこの都道府県の工芸品で

しょう?
理由 ビール瓶の色が茶色なのはなぜでしょう?
方法 大根おろしの辛味をとる方法

B 各データセットの質問文と段落
の数と長さ
JNQと JBoolQにおける質問文と段落数に関する

統計情報をそれぞれ表 7、8に示す。
表 7 JNQにおける質問文と段落、span answerの数と長
さ。この表の段落は、ラベル付けをしていない段落（つ
まり long answerではないと判断される）を含むすべての
段落を指す。

数 長さ (文字数)
平均 最大 最小

質問文 16,871 17.8 50 8
段落 192,514 159.0 999 10
Span answer 5,463 9.6 180 1

表 8 JBoolQにおける質問文と段落の数と長さ
数 長さ (文字数)

平均 最大 最小
質問文 6,467 11.4 48 6
段落 88,366 154.0 988 10

C 質問タイプ
JBoolQにおいて 100件の質問文を抽出し、タイプ

別に分類した。その結果を表 9に示す。

D Open-Domainタスク
JNQ から Open-Domain タスクを定義し、ベース

ラインモデルを評価した。Open-Domain タスクは、
EfficientQA9）に従い、文書を参照せずに short answer
を答えるタスクである。モデルは TF-IDF(retriever)
と DPR readerの組み合わせと、DPR [15]を用いる。
統計情報については表 10に示す。
結果を表 11 に示す。Open-Domain NQ タスクで

は、テストにおいて、TF-IDF + DPR readerが DPRよ
りもわずかに良い結果を示した。質問文の平均長が
比較的短く、質問文中の salientなフレーズや希少な
エンティティが DPRの正確な検索を難しくしてい
ると推測される [16]。また、「男の子の髪の毛の切
り方」のように標準的な答えがなく、open-domain

9） https://efficientqa.github.io/

表 9 JBoolQの質問文のタイプ分類
タイプ 例 割合

可能性 新幹線で携帯充電できる? 23%
必要性 履歴書に印鑑は必要か 11%
定義 ナショナルとパナソニックは同じ? 7%
存在 国会議事堂の中に保育園ある? 4%
その他事実 (一般) 疲れで熱は出る? 24%
その他事実 (実体) 久能山東照宮は神社? 31%

表 10 Open-Domainタスクの統計（インスタンス数）
Task Train Dev Test

Open-Domain NQ 2,286 306 306

QAに適さない質問文が含まれており、このような
質問文は今後除去していく予定である。

表 11 Open-domainタスクの精度
Dev Test

EM
TF-IDF + DPR reader 27.4 29.0
DPR 27.7 26.8
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