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概要
実用的な文書にはテキストだけでなく様々な図
表等が含まれる．このような文書への高精度な質問
応答を実現するためには，視覚情報とテキスト情報
の両方の理解が必要となる．本研究では図表を含む
日本語文書をもとにして，視覚情報とテキスト情報
の両方を参照する質問応答データセット JDocQAを
提案し，複数の日本語大規模言語モデルや画像を入
力とするモデルを使用して，データセットのベンチ
マーキングを行った．その結果，JDocQAを用いて
大規模言語モデルのチューニングを行うことで，図
表を含む日本語文書の質問応答課題の性能を向上
することができた．また，文書中の情報から解答で
きない質問を学習することにより，モデルのハルシ
ネーション抑制に有効であることを確認した．

1 はじめに
視覚的なコンテンツとテキストとの双方を

含む文書への質問に解答する課題は，文書画像
質問応答 (Document VQA) として注目を集めてい
る [1, 2, 3, 4]．また，学校の理科教材として使われ
るダイアグラムにアノテーションや質問応答を付
与した AI2D [5] や，中学校理科テキストブックへ
の質問応答 TQA [6]などを筆頭に，グラフ読取，幾
何学，科学などの分野で，図表やテキストを入力
とした複雑な推論を志向した研究とも深く関連す
る [7, 8, 9, 10, 11]．図表を含む文書は社会のあらゆ
る場面で使用されており，実応用としても非常に
重要である．昨今は，OpenAI GPT [12] に代表され
る大規模言語モデル（LLM）やマルチモーダルな
入力が可能なモデル [13, 14] が急速に発展し，社
会実装が進むに伴い，様々なチューニング用や評
価用のテキストデータセットが提案されてきてい
る [15, 16, 17]．しかしながら，テキスト情報だけで

なく視覚的な情報を必要とする質問応答のチューニ
ング用データセットはまだ十分でなく，特に英語以
外の言語での視覚的な公開データセットは，大学入
試分野 [18]などを除けば非常に稀有な存在である．
本研究では，グラフ，表，地図，日本語の縦書き
横書き混在等の視覚的な情報とテキスト情報の両
方を参照しなければ解答できない質問応答データ
セット JDocQAを提案する．JDocQAは，オープン
アクセス可能な PDF形式の文書で構成され，経済，
教育，農業，歴史，文化など多岐にわたる分野を網
羅し，レポート，スライド，パンフレット，Webサ
イト，縦書き等の様々な形式の文書を提供するデー
タセットである．提案する JDocQAは，日本語文書
に特化した質問応答のチューニング用データセッ
トしても使用することができ，高性能な日本語質問
応答モデルの作成が期待できる．また，本研究で
は，LLMが事実に基づかない情報を生成するハル
シネーションに対処するため，文書中の情報だけで
は解答できない質問を全データセットの 1割程度作
成し，このデータを使って追加で学習する方法を提
案する．複数の日本語 LLMや画像を入力とするマ
ルチモーダル LLM を使用して，JDocQA のベンチ
マーキングと提案手法の有効性を検証する．
本論文の貢献は以下のようにまとめられる．(i)テ
キストと図・表・縦書きなどの視覚情報の両方を理
解しなければ解答できない質問応答データセット
JDocQAを提案した，(ii)日本語対応 LLMに JDocQA
を学習させることで，ゼロショットの OpenAI GPT
と比べ高い性能を示すことを確認した，(iii) LLMの
ハルシネーションを防ぐため，文書中の情報では解
答できない質問（解答不能問題）を作問した，(iv)
解答不能問題を含む全データを学習させた場合と，
解答不能問題を含まないデータで学習させた場合と
を比較し，前者がハルシネーションの抑制に有効で
あることを確認した．
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Q: 名古屋駅から桜⼭キャンパスへ地下鉄で⾏くには
どの路線を使ったらよいですか。

Q: ピアが、3時間以上の会議に1回出席し、シドニー
に⼀泊する場合、審査パネル会議への参加に対する
出席費と滞在費として受け取る⾦額はいくらになりま
すか︖朝⾷、昼⾷、⼣⾷を1回ずつと諸費⽤も含む
とします。

Q: NIIが開発したファイル転送プロトコルMMCFTPを⽤い
て東京ーデンバー間で転送実験をした図によると、⻘⾊で
結ばれているのはどのような国際通信ですか︖

Q: 富⼠市ではシルバー⼈材センターを設けています
か。

A: 図上で⻘⾊で⽰されている国際通信は、東京から⾹
港を経由しシンガポールまでJGN/SingARENというネット
ワークで通信し、シンガポールからロサンジェルスを経由して
デンバーまでinternet2/SingARENというネットワークで
通信します。

A: 桜通線A: いいえ
A: 1330豪ドルです

(※計算式 415+165+750=1330)

(1) はい/いいえ形式 (2) 事実抽出形式 (3) 数量形式 (4) ⾃由記述形式

図 1 質問形式毎の質問，解答および解答根拠範囲（赤色矩形領域）アノテーションサンプル．

2 JDocQAデータセット
2.1 タスク

(1)質問に対して「はい/いいえ」で解答するはい/
いいえ形式，(2)本文中から事実を抜き出して解答
する事実抽出形式，(3)簡単な四則演算や単位を含
めて数字で解答する数量形式，(4)質問に対してあ
る程度の長さの文章を作成して解答する自由記述形
式の 4つの形式に沿った質問を作成した．また，4
つの質問形式とは独立に複数ページを参照しなけれ
ば解答できない質問および文書中の情報では解答で
きない質問 (解答不能問題)を作成した．

2.2 データ収集
ドキュメント収集 日本の官公庁が公開している

スライドやレポート，地方自治体のパンフレット，
国立国会図書館デジタルライブラリに保存されて
いるウェブサイト，から PDFファイルを収集した．
収集した文書は，レポート，スライド，パンフレッ
ト，ウェブサイトの 4つに分類される．これらの文
書のうち，表，グラフ，図，絵などの視覚的な情報
理解が重要なものを人手で選択した．
テキスト標準化 モデルに入力するテキストを取

得するため，PDFに埋め込まれた文字の抽出および
OCR1）によるテキストの取得を行った．モデルの入
力には，原則的に埋め込み文字の抽出を使用し，埋
め込み文字が取得できない場合，例外的に OCRで
取得したテキストを用いた．

1） https://github.com/tesseract-ocr/tesseract

アノテーション 計 43名のアノテーターが，テ
キスト情報と視覚情報の両方を使用しなければ解答
できない質問とその解答，解答根拠の矩形領域を作
成した．また，解答不能問題を作成し，正解解答を
「本文中に記載がありません」とした．
質問・解答データ標準化 句読点と句点の有無や
全角と半角，語尾の「です」「ます」などの差異が存
在したため，ルールベースで標準化を行った．
画像入力データ モデルの入力として，同じピク
セルで質問の該当ページ全体の画像データ，解答の
根拠を囲う矩形領域内の画像データ，白画像データ
の 3種類を準備した．

2.3 統計
合計 5,508個の PDFファイルに対して 11,600件の
質問応答ペアを作成した．図 1は，4つの質問形式
で作成された質問解答ペアの例であり，表 1は，作
成したデータセットの統計である．質問解答ペアは
必ず参照する視覚情報を含み，図 2は，視覚情報別
の質問応答件数を表す．学習，検定，テストセット
にそれぞれ 9,290件，1,134件，1,176件の質問応答
が含まれるようにデータセット全体を分割した．同
一 PDFファイルは必ず同一の分割に出現する．

3 実験
3.1 モデル
テキストのみの入力モデル 提案データセット
の有用性を評価するため，2023 年 9 月までに公
開されていた日本語に対応しかつ 13B までのパ
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文書カテゴリ PDF QA (1)はい/いいえ (2)事実抽出 (3)数量 (4)自由記述 複数ページ問題 解答不能問題
パンフレット 1,715 4,025 605 748 660 2,012 46 671
スライド 1,640 3,276 545 593 507 1,631 448 449
レポート 2,086 4,167 703 687 693 2,084 506 668
Webサイト 67 132 2 24 6 100 0 0
合計 5,508 11,600 1,855 2,052 1,866 5,827 1,000 1,788

表 1 ドキュメントカテゴリ別の統計量，質問解答種別数，複数ページにわたる質問応答件数，解答不能問題件数．

ラメータサイズの代表的な LLM を選定し，学習
データによるチューニングおよび評価を行った．
具体的には，rinna japanese-gpt-4B-8k，rinna japanese-
gpt-1B，OpenCALM-7B，weblab-10B，PLaMo-13B，Sta-
bilityAI Japanese-StableLM-Base-Alpha-7B，StabilityAI
Japanese-StableLM-Instruct-Alpha-7B および Llama-2-
7Bを使用した．入力トークンサイズは，公平性お
よび簡単のため基本的に 1024トークンとし，トー
クン数を変更した際の挙動を調べるため，rinna
japanese-gpt-4B-8kを 2048，4096，および 8192トー
クンで学習させた．
マルチモーダル入力モデル 日本語に対応しか

つテキストと画像の両方を入力できるマルチモー
ダルな LLM を選定し，評価を行った．具体的に
は Stability AI Japanese-StableLM-Instruct-Alpha-7B を
使用した．入力画像には，PDFの 1ページ全体の画
像，矩形の解答根拠箇所を結合した画像，白画像の
3種類を用いた．入力画像サイズは 800x600ピクセ
ルに統一した．モデルの入力制限のため，入力トー
クン数は 512トークンとした．

OpenAI GPT ベースライン OpenAI GPT の性能
と比較するため，gpt-3.5-turbo-16kと gpt-4を使用し
た2）．GPTモデルについては学習セットを利用した
モデルのチューニングは行わず，なるべく精度のよ
いプロンプトテンプレートを人手で作成した上で，
ゼロショットでの評価を行った．

3.2 評価方法
4つの質問形式のうち，はい/いいえ，事実抽出，

数量の質問は，ルールベースで句読点・句点の違い
やですますなどの語尾の違いを除去し，正解解答と
の一致を調査した．正解解答との一致だけでなく正
解解答に含まれる要素があれば加点する方式でも評
価を行ったが，スコアに大きな差がなかったため正
解との一致による評価とした．自由記述形式の質問
は，解答の平均長が 65.97文字と長いため，MeCab
でトークン化された BLEUスコアを使用した．

2） 2023年 10月 9日時点での最新モデルを使用した.

3.3 実験設定
データセットには解答不能問題が含まれるため，

LLMがハルシネーションを起こすことが予想され
る．そこで，学習段階で解答不能問題のデータを含
める場合と含めない場合の 2通りの学習を行い，評
価段階でもテストセットに解答不能問題を含める場
合と除外する場合の 2通りのテストを行った．

4 結果
テキストのみを入力するモデルの実験結果は
表 2，テキストおよび画像を入力するモデルの実験
結果は表 3の通りである．

4.1 全ての質問応答で学習した場合
解答不能問題を含めた全ての学習データで学習
し，テストセットに解答不能問題を含む場合と含ま
ない場合の 2通りでテストを行った．表 2にて，解
答不能問題を含む全てのデータで学習をした場合，
特にパラメータ数の大きいモデルにおいて，OpenAI
の gpt-3.5，gpt-4モデル以上の精度が出ることがわか
る．解答不能問題ありでテストした場合（表 2左）
となしでテストした場合（表 2右）では，精度に同じ
傾向が見られるため，全データで学習した場合の振
る舞いが似ていることがわかる．また、Llama-2-7B
は StableLMの 7Bモデルと比較した場合，解答不能
問題での精度に伸び悩む傾向があった．

4.2 解答不能問題を除いて学習した場合
学習時に解答不能問題を除いたデータで学習し，
解答不能問題を含む場合と含まない場合の 2 通り
でテストを行った．まず，ほぼ全てのモデルで，全
データで学習した場合の方が，解答不能問題を除く
データで学習した場合よりも精度が良いことがわか
る．これは，モデルがハルシネーションを起こすた
めであり，学習データに正解が解答できない質問を
入れることは，ハルシネーションの抑制に寄与する
と言える．
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テストセット全体 解答不能問題を除いたテストセット
Model Avg. Y/N Fact Num Free Avg. Y/N Fact Num Free
学習なしモデル（ゼロショット）

gpt-3.5-turbo-16k 20.62 50.29 7.44 11.11 13.64 23.07 58.21 8.08 12.5 13.49
gpt-4 19.47 43.19 6.51 11.11 17.07 22.03 50.00 7.07 12.5 18.57
学習セット全体で学習したモデル

rinna gpt-1B 20.46 59.76 5.58 8.77 18.13 20.18 64.38 4.04 8.55 17.40
rinna bi-4B-8k (8192 tok.) 23.02 62.13 8.83 11.11 20.57 21.17 62.32 6.56 7.89 19.11
OpenCALM-7B 18.33 43.78 11.62 9.94 16.03 17.53 46.57 9.59 8.55 15.10
weblab-10B 16.94 47.92 10.23 8.18 13.24 16.20 50.68 9.09 6.57 12.17
PLaMo-13B 20.33 53.84 10.69 7.01 18.21 18.35 50.68 8.58 5.26 16.87
StableLM Base-Al.-7B 29.71 70.41 15.81 22.22 25.51 28.33 71.91 12.62 21.05 24.32
StableLM Inst.-Al.-7B 29.56 72.78 16.27 21.05 24.75 28.66 76.02 12.62 19.07 24.40
Llama2-7B 27.01 61.53 17.20 18.71 23.29 25.70 65.06 12.62 18.42 21.87
解答不能問題を除いた学習セットで学習したモデル

rinna gpt-1B 17.59 51.47 6.04 5.26 15.76 20.02 59.58 6.56 5.92 18.20
rinna bi-4B-8k (8192 tok.) 23.01 69.23 7.90 9.94 19.27 25.95 80.13 8.58 11.18 21.79
OpenCALM-7B 16.95 42.01 7.44 6.43 16.33 17.97 48.63 8.08 7.23 16.32
weblab-10B 17.96 52.07 6.51 8.18 15.34 19.06 60.27 7.07 9.21 15.06
PLaMo-13B 21.11 64.49 8.83 11.11 16.31 24.29 74.65 9.59 12.50 19.34
StableLM Base-Al.-7B 25.68 68.63 12.09 17.54 20.94 29.21 79.45 13.13 19.73 24.14
StableLM Inst.-Al.-7B 26.25 70.41 15.34 16.37 20.74 29.75 81.50 16.66 18.42 23.69
Llama2-7B 28.25 73.96 11.62 16.95 24.68 30.57 85.61 12.62 19.07 25.47

表 2 各チューニング済みモデルおよび OpenAI GPTの，はい/いいえ (Y/N)，事実形式 (Fact)，数量形式 (Num)，自由記
述形式 (Free)，およびそれらの重み付き平均 (Avg.)での結果を示す．

テストセット全体
Model Avg. Y/N Fact Num Free
学習セット全体で学習したモデル

InstBLIP (blank) 26.92 65.68 16.27 19.88 22.00
InstBLIP (img) 27.44 68.63 15.34 19.88 22.50
InstBLIP (bbox) 27.87 72.78 18.13 19.29 21.37

解答不能問題を除いたテストセット
Model Avg. Y/N Fact Num Free
解答不能問題を除いて学習したモデル

InstBLIP (blank) 26.45 76.71 13.63 13.15 21.26
InstBLIP (img) 28.52 82.87 13.13 18.42 22.25
InstBLIP (bbox) 27.79 80.13 11.61 16.44 22.71

表 3 マルチモーダル入力を行ったモデルの結果．

4.3 マルチモーダルモデル
表 3に詳細な結果を示す．元となったモデルの入

力トークン数は 512が上限のため，この制限が性能
を低下させた恐れがある．白画像の精度と他の 2種
類のモデルの精度がまだあまり差がなく，この対策
として，事前学習も含めた日本語のマルチモーダル
基盤モデルの拡充が有効であると考えられる．

4.4 トークンの長さによる結果への影響
JDocQAにはコンテクスト長が長い文書が含まれ

ているが，入力トークンの最大長を超える場合はそ
の冒頭部分のみを入力している．この影響を調べ
るため，rinna bi-4B-8kモデルを用いて 2,048，4,096，

テストセット全体
Token length Avg. Y/N Fact Num Free
学習セット全体で学習したモデル

2048 tokens 20.97 57.39 10.69 9.94 17.66
4096 tokens 21.96 56.21 9.30 13.45 19.38
8192 tokens 23.02 62.13 8.83 11.11 20.57

解答不能問題を除いて学習したモデル
Token length Avg. Y/N Fact Num Free
解答不能問題を除いて学習したモデル

2048 tokens 24.57 72.60 10.10 9.21 21.18
4096 tokens 24.26 67.12 9.09 11.18 21.90
8192 tokens 25.95 80.13 8.58 11.18 21.79

表 4 3段階の異なるトークン入力最大長と結果への影響

8,192の 3つの入力トークン最大長で学習および評
価し性能を比較した結果を表 4に示す．入力トーク
ン最大長が増加した場合にモデルの性能がやや改善
する傾向が見られた．

5 結論
日本語ドキュメントに対する質問応答タスクであ
る JDocQAを提案し，テキスト情報だけでなく，視
覚情報を用いなければ解答できない質問応答タスク
を提案した．このタスクは，文書内の情報からは解
答することができない質問を含んでおり，本文中に
解答のない質問を含めてモデルの学習を行うことで
LLMの信頼性向上に寄与する可能性が示された．
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本研究の制約
本研究では，代表的な LLMを JDocQAで学習さ

せた場合の精度を報告した．しかし，これらの結果
はあくまで JDocQAによる学習との相性による可能
性もあり，必ずしも学習前の LLMの性能を示すも
のではないと考える．また，ゼロショットでの質問
応答性能はプロンプトに大きく依存するため，本研
究では OpenAI GPTのゼロショット性能を提示する
に留めた．

付録
データセットの追加の統計量 視覚情報カテゴリ
別の質問応答件数を図 2に，質問応答カテゴリ別の
テキスト統計量を表 5に示す．表 5から，JDocQA
の入力データは比較的長めのテキストが多い．

Category (1) Y/N (2) Fact. (3) Num. (4) Free
Context 963.81 1036.63 1020.04 1017.25
Question 67.75 61.26 60.36 65.44
Answer 3.77 16.01 8.22 65.97

表 5 質問応答カテゴリ別の本文，質問，解答の平均文
字数．

人手評価 表 6 は，人手評価の結果を示す．テ
ストケースの中の 100 件の質問応答をサンプル
として人手評価を行った．テキストを入力するモ
デルから PLaMo-13B と StableLM Instruct-Alpha-7B，
テキストと画像を入力するモデルから StableLM
InstructBLIP-Alphaの白画像を入力した場合を評価し
た．アノテーターは，アノテーションされた答えが
生成結果に含まれているかどうか，間違った答えが
生成結果に含まれていないかどうかの 2つの観点に
対して，それぞれ 0-2点をつけて採点を行った．

Model Human Evaluation ↑
テキスト入力モデル

PLaMo-13B 1.24
StableLM Instruct-Alpha-7B 1.49
マルチモーダル入力モデル

StableLM InstructBLIP-Alpha (blank) 1.04
StableLM InstructBLIP-Alpha (img) 1.25

表 6 サンプルセットにおける人手評価結果．学習セッ
ト全体で学習したモデルを使用し，サンプルセットには
解答不能問題も含まれる．

StableLM InstBLIP-Al (img):トヨタ・プロボックスです。平成14年124,344kmの⾛⾏距離です。
It is TOYOTA PROBOX. Mileage in 2002 was 124,344km.

StableLM Inst.-Al.-7B:本⽂中に記載がありません
Not mentioned in the text

StableLM Base-Al.-7B:トヨタプロボックス平成14年124,344kmです。
TOYOTA PROBOX 2002 124,344km.

A:売却区分番号15J001は、トヨタの「プロボックス」です。初年度登録は平成14年で、⾛⾏距離(平成27
年6⽉30⽇時点)が124,344kmで、⾞検有効期限が平成27年10⽉13⽇の⾃動⾞です。/ ID 
15J001 is TOYOTA PROBOX. Register date was 2002, total mileage was 124,344km, 
and inspection expires 2015 Oct 13th.

Q:市税などの滞納により差し押さえをした⾃動⾞を公売しますが、売却区分番号15J001はどのような⾃動
⾞ですか︖/ The vehicle seized due to tax delinquent will be sold at a public auction. 
Please explain the feature of ID 15J001.

Q: 2016年のイランの実質GDPと消費者物価指数の推移に影響した全要因は何ですか / What is the 
main factor affected to the Iranʼs actual GDP and consumer price index in 2016?

StableLM Inst.-Al.-7B (trained with all instances) :
本⽂中に記載がありません/ Not mentioned in the text

StableLM Inst.-Al.-7B (trained without unanswerable questions):
2016年はイランのGDPは18%もの成⻑を記録し、インフレ率も低下した。しかし、2018年の⽶国の制裁復
活が影響することで、IMEはGDP成⻑率が2018年に-1%、2019年には-4%に落ち込み、インフレ率は上
昇する。/ In 2016, Iran's GDP recorded an impressive growth of 18%, and the inflation 
rate decreased. However, the re-imposition of U.S. sanctions in 2018 had a significant 
impact, causing Iran's GDP growth rate to plummet to -1% in 2018 and further to -
4% in 2019, while inflation rates rose.

A:本⽂中に記載がありません/Not mentioned in the text

Model comparison

Train dataset comparison

図 2 視覚情報カテゴリ別の質問応答件数図 2 視覚情報カテゴリ別の質問応答件数図 2 視覚情報カテゴリ別の質問応答件数

図 6 Stable-LM モデルにおける自由記述形式出力結果の実験条件による比較
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