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概要
文書質問応答におけるデータ汚染の問題に対処

するため，既存の評価用データセットにおける質問
タイプ，ドメイン，時間的制約などの質問応答の特
性（QA特性）を保持しながら，大規模言語モデル
（LLM）を用いて自動拡張する手法を提案する．提
案手法は 3段階で構成される．まず，評価用データ
セットの設計において考慮されていると考えられる
QA特性を抽出する．次に，QA特性の組み合わせ
をスキーマとして明示的に構造化する．最後に，新
たな文書についてスキーマに基づいた質問応答デー
タを生成する．既存の CRAGデータセットを用いた
実験により，提案手法は Few-shot手法による拡張と
比較して元データセットの QA特性をより良く保持
できることを確認した．

1 はじめに
言語処理システムの性能評価のため，与えられ

た文書に基づいて質問に回答する文書質問応答
（Document Question Answering; DocQA）が広く用い
られている [1, 2, 3]．DocQA における評価データ
セットでは，評価の観点（知識理解，推論，情報統
合など）に応じて，質問タイプや制約など様々な特
性を考慮して，それぞれの質問応答が作成されてい
る．この特性には，質問が扱う分野（映画，スポー
ツなど），質問の種類（事実抽出，比較，集計など），
回答に必要な情報の時間的性質（静的事実，変化
する情報など）などが挙げられる．本研究では，こ
れらのカテゴリとその取りうる値を質問応答特性
（QA特性）と定義する．
大規模言語モデル（LLM）は継続的に更新され

るため，その性能評価も継続的に行うことが望ま
しい．しかし，この継続的な評価において，データ
汚染の問題が存在する [4, 5]．データ汚染とは，評
価用データセットが LLMの学習データに含まれて
しまい，その学習に基づいて回答する現象である．

図 1 提案手法の概要

データ汚染が発生すると信頼性のある評価が困難に
なるため，LLMの学習データに含まれない評価用
データセットを新たに作成し直す必要がある．
この課題を解決するために，既存のデータセット
をもとに新たなデータセットを作成するデータセッ
ト拡張手法が提案されている．このような手法に
は，既存のデータを少数例示して新たなデータを生
成する Few-shot手法 [6, 7]がある．しかし，Few-shot
手法では LLMが例示から暗黙的に特性を獲得する
ため，どの特性が保持され，どの特性が失われるか
を予測・制御できない．その結果，生成されるデー
タセットでは元データセットの QA特性が十分に保
持されず，既存データセットが意図した能力の評価
が困難になる可能性がある．
本研究では，このような問題に対処するため，

DocQAにおけるQA特性を保持したデータセット自
動拡張を目指す．図 1に提案手法の概要を示す．提
案手法は，LLMを基盤に，(1) QA特性抽出，(2)ス
キーマ構築，(3) QAデータ生成の 3段階で自動拡張
を行う．QA特性抽出では，既存 QAデータセット
全体を分析し，データセットに含まれる QA特性を
抽出する．スキーマ構築では，元データにある QA
特性の値の組み合わせをスキーマとして明示的に
構造化する．QAデータ生成では，新たな文書に基
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づいてスキーマに適合した QAを生成する．CRAG
データセット [8]を用いた実験により，提案手法は
Few-shot手法と比較して元データセットの QA特性
をより良く保持できることを確認した．
本研究における貢献は以下の 3点である．
• 既存DocQAデータセットのQA特性をQAデー
タから抽出し，それらの QA特性を保持した新
規データセットを作成する LLMを用いたデー
タセット自動拡張手法を提案した．

• 元の評価データセットに含まれない新規文書に
基づいた QAデータ生成を可能にし，データ汚
染問題に対処しながら QA特性を保持する評価
データセット拡張を実現した．

• CRAGを対象とした実験において，提案手法が
Few-shot手法と比較して元データセットの QA
特性をより良く保持できることを示した．

2 関連研究
2.1 DocQA評価データセット

DocQA の評価データセットは，与えられた文書
の情報に基づいて回答を生成するシステムの能力
を評価するために用いられ，様々なデータセットが
提案されている [1, 2, 3]．これらのデータセットは，
質問に関連する文書を外部知識から検索し，その文
書に基づいて LLMが回答を生成する検索拡張生成
（Retrieval Augmented Generation; RAG）の評価におい
て特に重要である．RAGの包括的な評価を目指し
た CRAG（Comprehensive RAG Benchmark）[8]では，
各 QAに 8種類の質問タイプ，5種類のドメイン，4
種類の時間的制約からなるメタデータが付与されて
おり，システムの様々な側面を詳細に評価できる．

2.2 LLMを用いたデータセット拡張
LLM を用いたデータセット拡張手法として，

Few-shot手法が提案されている [6, 7]．Few-shot手法
では，既存のデータを例示としてプロンプトに含
め，新たなデータを生成する．この手法は人手での
データセット作成と比較して実装が容易かつ低コ
ストである一方，LLMが例示から暗黙的に特性を
獲得するため，どの特性が保持され，どの特性が失
われるかを予測・制御できない．この課題に対し，
RAGEval [7]は文書生成においてスキーマを利用し
ている．RAGEvalでは，専門分野の文書に含まれる

表 1 スキーマの構造
要素 内容
スキーマ ID 各スキーマの識別子
QA特性の 各カテゴリに対する具体的な値
組み合わせ 例：ドメイン：映画，質問意図：比較
説明 意図する QAデータの概要
実例 QA 該当する QAデータの例示

べき情報や構造をスキーマとして定義し，文書生成
の品質と一貫性を向上させている．しかし，QA生
成では 7種類の質問形式を定義した Few-shot手法に
留まっており，より詳細な QAデータの特性を捉え
た制御は行われていない．

3 提案手法
本研究では，既存の DocQAデータセットにおけ
る QA特性を抽出し，その QA特性を保持した新規
データセットを生成することで，データセットを自
動拡張する手法を提案する．本研究における QA特
性とは，評価データセットの対象とする評価の観点
（知識理解，推論，情報統合など）を反映するため
に，作成時に暗黙的に考慮されたと考えられる QA
データの特性であり，ドメイン，質問の種類，時間
的制約などのカテゴリとドメインにおける「映画」
「スポーツ」などカテゴリに対応する具体的な値の
組を指す．提案手法は，LLMを基盤に，QA特性抽
出，スキーマ構築，QAデータ生成の 3段階で自動
拡張を行う．

3.1 QA特性抽出
QA特性抽出では，LLMを用いて既存 QAデータ
セット全体を分析し，データセットに含まれる QA
特性のカテゴリとその取りうる値の候補を抽出す
る．多くのベンチマークでは QA特性が付与されて
いないため，QAデータ生成に先立ち，評価用デー
タセットの設計において考慮されたと考えられる
QA特性を特定し，抽出する必要がある．この段階
では，個々の QAデータではなくデータセット全体
を分析し，複数の QAデータ間に共通して観察され
る特徴を QA特性として抽出する．

3.2 スキーマ構築
スキーマ構築では，抽出された QA特性に基づい
て，LLMを用いて元データセットに存在する QA特
性の組み合わせとして，QAデータを生成する際の
設計図であるスキーマを構築する．スキーマの構造
を表 1に示す．各スキーマは，スキーマ ID，QA特
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性の組み合わせ，説明，実例 QAから構成される．
本研究では，スキーマを構築する元データの単位が
異なる 2つのスキーマ構築アプローチを比較する．

3.2.1 個別 QAデータからのスキーマ構築
各 QAデータを個別に分析し，その QAデータに

現れる QA特性を 1件のスキーマとして生成する．
QAデータ数と同数のスキーマを構築し，個別のQA
データの特性をより忠実に反映する．

3.2.2 データセット全体からのスキーマ構築
既存 QA データセット全体を分析し，類似した

QA特性を持つ QAデータをまとめて少数のスキー
マを構築する．プロンプトでは，データセット全体
の QA特性の組み合わせパターンを捉えるために必
要な数のスキーマを生成するよう指示する．スキー
マ構築の後，LLMに元データセット全体を入力し
てスキーマごとに分類し，その割合に基づいて生成
数を決定する．

3.3 QAデータ生成
QAデータ生成では，スキーマと文書を用いて新

規 QAデータを生成する．生成時には，QAデータ
生成の前に，文書-スキーマの適合性判定を行い，ス
キーマの要件を満たす QAデータのみを生成するよ
うにする．この適合性判定では，文書とスキーマを
LLMに入力し，スキーマの要件を満たす QAデータ
が生成可能か判定する．この適合性判定で生成可能
と判定されたスキーマと文書について，QAデータ
を生成する．その後，生成された QAデータが参照
文書から回答可能かを評価するため，QAデータと
参照文書を LLMに入力し，参照文書の情報のみで
質問に回答できるかを判定し，回答不可能と判定さ
れた QAデータは再生成を実施する．

4 実験
4.1 実験設定

DocQA評価データセットは次の手順で作成した．
まず，RAG用の評価データセットである CRAG [8]
から 1,000件の QAデータをサンプリングした．こ
の際，本研究は参照文書に基づいて回答可能な QA
の生成を目的としているため，質問タイプが回答
の存在しない False Premise である質問は対象外と
した．次に，CRAGから検索の要素を除外し，参照

表 2 質問タイプ分類結果（%）
質問タイプ 元 全体 個別 FS5 FS1
Simple 33 31 35 55 46
Simple w. Cond. 27 33 26 25 29
Set 7 13 10 3 4
Comparison 5 5 3 0 2
Aggregation 19 16 16 15 13
Multi-hop 3 1 0 2 2
Post-proc. 6 1 10 0 4

表 3 RAG性能評価（正解率%）
手法 参照なし Gold BM25
元データ 69 79 77
Few-shot(5) 67 99 96
Few-shot(1) 65 99 96
提案（全体） 60 98 92
提案（個別） 58 97 93

文書と対応のある DocQA データセットを作成し
た．具体的には，1,000件の QAそれぞれに対して，
CRAGデータセットに保存されている検索結果上位
10件の HTML文書を取得し，本文抽出ライブラリ
Trafilatura [9]を用いてテキストを抽出し，10件の文
書を作成した．その後，各文書と QAの組み合わせ
について，LLM を用いて，文書のみで回答可能か
を判定し，回答可能と判定された 557件を抽出し，
DocQAデータセットを構築した．
実験では，データセットのうち 200件のみを利用
し，そのうちの 100件を提案手法における QA特性
抽出・スキーマ構築および Few-shot手法における例
示データとして使用し，残りの 100件を QA生成用
の文書コーパスとして使用した．
データセット拡張には，以下の 4手法を用いた．
すべての手法において，ランダムに選択された 1件
の文書を入力とし，QAデータを 1件生成した．

• Few-shot 5件（FS5）：ランダムに抽出した 5件
の QAデータをプロンプトに例示．

• Few-shot 1件（FS1）：ランダムに抽出した 1件
の QAデータをプロンプトに例示．

• 提案手法（全体）：データセット全体から構築
したスキーマ 1件をプロンプトに例示．

• 提案手法（個別）：個別 QA から構築したス
キーマ 1件をプロンプトに例示．

各手法により 100 件の QA データセットを生成し
た．データセット拡張およびその LLM 評価には，
すべて Gemini-2.5-flash [10]を LLMとして使用した．
データセットの詳細については付録 Aに記載する．
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表 4 Black Swanに関する文書における生成事例の比較
手法 参照種別 参照内容 生成結果 分類
FS5 例示 QA Q: is the eastern honey bee or the western Q: Who directed the film Simple

honey bee more common? Black Swan?
A: the western honey bee...（Comparison†） A: Darren Aronofsky directed
Q: how many albums has lady gaga released? Black Swan.
A: seven studio albums... （Aggregation†）

提案 スキーマ 質問意図: Comparative Q: Which film critic association Comparison
（全体） 推論タイプ: Quantitative_Comparison awarded more accolades to Black

回答形式: Atomic Swan, Austin or Independent Spirit?
ドメイン: Arts_Entertainment_Media A: Austin Film Critics Association

†参考として，例示 QAには質問タイプ分類を示した．

4.2 QA特性保持の評価
生成された QAデータの QA特性保持を検証する

ため，QA特性の一例である質問タイプ分布を比較
した．質問タイプの定義には，CRAGで定義されて
いる 7種類の質問タイプを使用し，LLMにより分類
した（詳細な定義は付録 B.1）．スキーマ構築に使用
した 100件の QAデータ（元データ）と生成した各
100件の QAデータを対象とする．分類結果を表 2
に示す．LLMによる分類の妥当性は人手で検証し，
Fleiss’ Kappa = 0.70となった（詳細は付録 B.2）．

Few-shot 手法では，単純な質問パターンである
Simpleの割合が 46%～55%と高く，元データ（33%）
から大きく乖離した．また，複雑な質問パターンで
ある Setや Comparisonは元データより低かった．こ
の Few-shot手法における偏りは，LLMが例示から
暗黙的に特性を獲得する際に，単純な質問に偏りや
すいことを示唆している．
一方，提案手法は全体および個別 QAの双方で元

データの分布により近い結果を示した．ただし，複
数の推論ステップを要する Multi-hopの割合は両手
法とも低く，これは単一文書からの生成という制約
に起因すると考えられる．

4.3 RAG性能評価
生成されたデータセットの実用性を検証するた

め，RAG による回答生成の性能評価を行った．文
書コーパスとして使用した 100件の QAデータ（元
データ）と各手法で生成した各 100 件の QA デー
タを対象とする．評価条件として，参照なし（LLM
の事前知識のみ），Gold（正解文書を直接付与），
BM25（BM25 [11] による検索で上位 5 件の文書を
取得し回答）の 3 条件を設定した．正解判定には
LLM-as-a-Judge を採用した（無作為抽出した 50 件
における LLMと学生 2名の Fleiss’Kappaは 0.89）．

結果を表 3に示す．
Gold条件では，提案手法および Few-shot手法とも
に元データ（79%）より大幅に高い正解率を示した．
この差異の要因を分析するため，不正解と判定され
た 21件を人手で分類した．その結果，13件は質問
と文書間の時間基準や定義の差異による解釈の不一
致に起因していた．加えて，6件は時間経過により
変化する情報の抽出失敗が主な要因であった．生成
手法は文書から直接 QAデータを作成するため，齟
齬がなく，高い正解率を示したと考えられる．

BM25条件では，提案手法（92%～93%）がFew-shot
手法（96%）より低く，検索の難しい QAを生成し
ていることが示唆されるが，元データ（77%）との
乖離は依然として見られる．

4.4 事例分析
表 4 に同一文書から各手法で生成された事例を

示す．Few-shot手法の例示には比較質問や集計質問
が含まれていたが，生成結果は単純な質問パター
ン Simple となった．一方，提案手法ではスキーマ
で Comparativeを明示的に指定したため，比較質問
が生成された．この結果は，Few-shot手法では例示
に含まれる QA特性が暗黙的であり，生成時に保持
されず，提案手法における明示的な QA特性の制御
が必要であることを示唆している．

5 おわりに
DocQA 評価データセットの QA 特性を保持した
データセット自動拡張手法を提案した．CRAGデー
タセットを用いた実験により，提案手法は Few-shot
手法と比較して元データセットの QA特性をより忠
実に再現できることを確認した．一方で，RAG性能
評価において，生成されたデータセットは元データ
セットと比較して高い正解率を示し，難易度に乖離
が見られ，この制御は今後の課題である．
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A 実験詳細
A.1 使用モデルとパラメータ
全ての実験において，LLM として Gemini-2.5-flash を
使用した．パラメータは temperature=1，top_p=1，seed=0，
max_output_tokens=65,535とした．
A.2 各手法の設定
各手法の設定を表 5に示す．

表 5 各手法の設定比較
FS5 FS1 全体 個別

参照種別 QA QA スキーマ スキーマ
参照数 5件 1件 1件 1件
スキーマ総数 — — 22 100
文書適合判定 — — 有 有
生成 QA数 100 100 100 100

A.3 提案手法の詳細

A.3.1 抽出された QA特性
QA特性抽出結果を表 6に示す．

表 6 抽出された QA特性のカテゴリと値数
カテゴリ 全体 個別
質問意図 10種 7種
回答形式 6種 6種
推論タイプ 9種 5種
ドメイン 8種 7種
時間的制約 4種 3種
回答長 — 4種

A.3.2 スキーマ分布
提案手法（全体）で生成された 22件のスキーマに基づ
いた分類結果（上位 5件）を表 7に示す．

表 7 スキーマ分布（上位 5件）
ID 概要 割合
05 エンティティ識別・単一値 10%
18 特定時点検索・日時形式 9%
01 事実検索・単一値 8%
06 エンティティ識別・文脈文 8%
07 リスト生成・リスト形式 8%

A.4 スキーマ構築アプローチの比較事例
提案手法（全体）と提案手法（個別）の違いを示す事例
を表 8に示す．データセット全体からのアプローチでは
複数の QAから「数量を問う」共通パターンを抽出し集計
質問を生成した．一方，個別 QAからのアプローチでは元
QAの「リスト形式で回答」という QA特性を忠実に再現
し Set質問を生成した．
A.5 回答可能性評価

QA データと参照文書を LLM に入力し，参照文書の
情報のみで質問に回答できるかを判定した．その結果，
Few-shot 手法は各データセットで 100%，提案手法は各
データセットで 97%が回答可能と判定された．提案手法

表 8 Premier League文書における生成事例の比較
手法 スキーマ内容 生成結果 分類
提案 質問意図: Q: How many Premier Agg.
（全体） Count_Quantity League titles has

推論タイプ: Manchester United won?
Direct_Aggregation A: 13 titles

提案 質問意図: Q: Which clubs have Set
（個別） List_Generation been ever-present in

回答形式: the Premier League?
List A: Arsenal, Chelsea,...

で回答不可能と判定された 3%（6件）は，再生成を実施
した．結果，全ての QAデータが回答可能と判断された．
B 質問タイプ分類詳細
B.1 質問タイプの定義
本研究で使用した質問タイプの定義を表 9に示す．
表 9 質問タイプの定義（CRAG [8]に基づく）

質問タイプ 定義
Simple 単純な事実を問う質問
Simple w. Condition 時間やカテゴリの条件付きで

単純な事実を問う質問
Set 複数の物体や人物の集合を

回答として期待する質問
Comparison 2つの物事を比較する質問
Aggregation 検索結果の集計を要する質問
Multi-hop 複数情報を連鎖させる質問
Post-processing heavy 検索した情報の

推論や処理を必要とする質問

B.2 質問タイプ分類の妥当性検証
LLMによる質問タイプ分類の妥当性を検証するため，

50件（元データ 10件，生成データ各 10件）をサンプリ
ングし，自然言語処理を専門とする学生 2名が独立に分
類した．3 者間（LLM と学生 2 名）での Fleiss’ Kappa は
0.70，3者全員一致率は 68%であった．
C 使用プロンプト
紙面の都合上，主要プロンプトの概要のみ示す（図 2）．

図 2 提案手法で使用する主要プロンプトの概要
【QA特性抽出プロンプト】
Role: You are a specialist in NLP and dataset construction.
Task: Analyze the provided QA data from an existing benchmark, define its
evaluation characteristics, and create a prompt for schema generation.
Instructions: (1) Analyze the input QA data and define all “Evaluation Char-
acteristics” and their “Possible Values.” (2) Output a prompt that instructs an
LLM to extract specific combination patterns (schemas) from the data.
Definition: Evaluation Characteristics are characteristics intentionally designed
in the QA data to reflect the capabilities the benchmark intends to measure.

【スキーマ構築プロンプト】
Input: QA dataset with “query” and “answer” fields.
Context: Schemas will be used for (1) Filtering: determine if a document allows
QA creation, (2) Generation: guide new QA pair generation.
Schema Definition: A specific combination of values observed in the original
data, selected from: Question Intent, Answer Complexity/Form, Reasoning
Type, Domain Category, Temporality.
Task: Extract combination patterns. Create schemas to capture benchmark
diversity. Include up to 5 matching examples per schema.

【QAデータ生成プロンプト】
Context: It has been predetermined that QA pairs can be created from this page
content based on the specified schema.
Input: Schema information (JSON), Feasibility judgment, Page content.
Task: Create benchmark QA pairs that meet the schema requirements.
Output: JSON format: {“query”: “...”, “answer”: “...”}
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