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1 はじめに

機械読解タスクは，与えられたテキストを読み解き質問
に回答することを目的としており，モデルの読解能力をベ
ンチマークする上でも重要なタスクとして注目されている．
SQuAD[7] のような抽出型機械読解では，質問および関連
テキスト (コンテキスト)が与えられたとき，最も適切な回
答をコンテキストの中から抽出する．いくつかの抽出型機
械読解 [7, 6]では，既に多くのモデルによって人間の読解能
力を上回る性能を実現することが報告されている [1, 9, 5]．
しかし，従来の抽出型機械読解は，図 1の中段に示すよう
な，質問に対する正解が一つの回答範囲に基づく質問応答
(以下，単一回答 QA) に限定しており，複数の回答が同時
に成立するような質問応答には対応できなかった．

DROP[2]では，複数の範囲における回答抽出が必要な質
問応答 (以下，複数回答 QA)が新たに追加された．図 1に
示すように，複数回答 QAでは与えられた質問とコンテキ
ストに対して，正解が一つの回答範囲に限定されない点で
単一回答 QAと異なる．このような複数の範囲における回
答を抽出するために，適切な回答を過不足なく抽出するた
めのモデルがいくつか提案されている [4, 3]．しかしながら，
これらのモデルはいずれも複数回答 QAをもつ機械読解の
データを用いて学習することを前提としており，このよう
な複雑なデータを常に用意することは現実的ではない．
単一回答のみ可能とするモデルを適用した場合，モデル

により推定される回答は常に一つに限定される．図 1に示
すように，いくつかの単一回答モデルを複数回答 QAに適
用したところ，各モデルの推定する回答が分散することが
分かった．同様に，単一/複数回答 QAにおける各モデルの
回答の一致度を比較すると，単一回答 QAのほうが回答の
一致度が高い傾向にあることが分かる (図 2)．これは，各
単一回答モデルは最適と考える回答を一つしか出力しない
制約に起因する．したがって，複数の回答がコンテキスト
に散在する場合，各モデルの回答はしばしば一致しない．
本研究では，複数の単一回答モデルの回答が複数回答QA

において特に一致しない性質を利用する．具体的には，単一
回答しかできないモデルを複数組み合わせることで，複数
回答可能なモデルを実現する．さらに，本研究では SQuAD
のような単純な単一回答のみ対象とした抽出型機械読解の
データセットだけを用いて，複数回答可能なモデルを実現
する．本研究の貢献は以下の三点である．

• 単一回答しかできないモデルを複数組み合わせること
で，複数回答可能なモデルを実現する．ここで，各単一
回答モデルは，SQuADのような単純な単一回答 QA
のみ用いて学習される．

• 単一回答モデルと比較して，提案手法により複数回答
QAの性能が大幅に向上することを示す．

Question: Which new peso notes were the highest created by 1944?

Ground Truths: 100 Peso note, 500 Pesos note

Context:
The first issue in 1942 consisted of denominations of 1, 5, 10 and 50 centavos and 1, 5, 
and 10 Pesos. The next year brought "replacement notes" of the 1, 5 and 10 Pesos 
while 1944 ushered in a 100 Peso note and soon after an inflationary 500 Pesos note. 
(...)

Question: What was the largest denomination of centavos in 1942?

Ground Truth: 50

(単一回答QA)

(複数回答QA)

図 1: 単一/複数回答 QAの例．複数回答 QA(下段)に対し
て，事前に学習した 10個の単一回答モデル (BERTLARGE)
により抽出した回答をコンテキスト中の下線で示す．太字
で着色された箇所は，複数のモデルで一致した回答を表す．

DROP (single-span) DROP (multi-span)
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図 2: 複数の単一回答モデルを適用した場合の回答の異な
り数 (平均)．各モデルの推定した回答が完全一致した場合
(EM=1)，異なり数=1とみなす．事前に学習した 10個の
単一回答モデル (4.1節に記述)を利用した．

• 単一回答モデルの数および多様性が，回答の予測に与
える影響について評価する．多様な種類の単一回答モ
デルを組み合わせることは，特に複数回答 QAの正解
率を向上させるために重要であることを示す．

2 関連研究

抽出型機械読解: 典型的な抽出型機械読解のデータセッ
トである SQuAD[7]では，質問に対して与えられたコンテ
キストの中から最も適切な回答を一つ抽出することが目的
とされており，既に多くのモデルによって人間の読解能力
を上回ることが報告されている [1, 9, 5]．その後，SQuAD
2.0[6] では質問に対する回答がコンテキストに存在しない
場合に回答不可と回答するための質問が新しく追加された．
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RC-rewriter

Extractive QA (×𝑁)

In the first quarter, Cincinnati trailed early as Patriots kicker Stephen Gostkowski got a 31-
yard field goal, while QB Tom Brady completed a 1-yard TD pass to LB Mike Vrabel.  (...) 
QB Carson Palmer completing a 1-yard TD pass to LB Mike Vrabel. (...)

Context:

Question:
Which two players both completed 1-yard TD pass?

Brady

Selecting single/multi-span answer(s)

Tom Carson 
Palmer

Tom Brady 
completed (…) ・・・ Palmer

Carson PalmerTom Brady

図 3: 提案モデルの概要図．Extractive QAでは，単一回
答QAを用いて事前に学習したN 個の異なる抽出型機械読
解のモデルを使用する．

DROP[2]では，従来取り組まれていなかった複数の回答範
囲の抽出 (複数回答 QA)を考慮するための質問が追加され
た．SQuAD 2.0は単一回答/回答なしの 2パターンである
一方，DROPは一つ以上の任意の数の回答を求められるこ
とから，DROPのほうがより多様な回答パターンを要求さ
れるデータセットであるといえる．
複数回答モデル: Huら [4]は，質問に対する回答がコン

テキスト中に何個あるか予測し，予測された回答数に基づ
き回答範囲を繰り返し抽出するモデルにより，DROPの複
数回答QAを回答可能であることを示した．Efratら [3]は，
回答抽出を系列ラベリング問題と見立て，各トークンにBIO
タグを付与するMulti-span Headを提案し，DROPの複数
回答QAにおいて state-of-the-artであることを示した．こ
れらのモデルは複数回答が可能であるものの，学習のため
に複数回答 QAを含む機械読解のデータをあらかじめ十分
に用意しておく必要がある．本研究は，単一回答のみ対象
とした抽出型機械読解のデータセットだけを必要とする点
と，単一回答しかできない単純なモデルを複数組み合わせ
ることで，複数回答 QAを回答可能とする点で異なる．

3 単一回答モデルによる複数回答機械読解

本研究では，単一回答しかできない複数のモデルの回答
が，複数回答 QAにおいて特に一致しない性質を利用する．
図 3 に提案モデルの概要を示す．Extractive QA では，
N 個の異なる単一回答モデル (M = {m1, ...,mN}) をあ
らかじめ学習させておく．Extractive QA より出力され
た N 個の回答のうち，最終的にどの回答を採用すべきかを
RC-rewriterで選択する．

3.1 Extractive QA

はじめに，単一回答 QAのみから構成される抽出型機械
読解のデータセットを用いて，N 個の異なる単一回答モデ
ルをあらかじめ学習させる．本研究では，Extractive QA
として BERT[1]を使用する．

BERTに基づくモデルでは，質問Qおよびコンテキスト
C が与えられたとき，x = [CLS]Q[SEP]C[SEP]を BERTへ
の入力とする．[CLS] はペア文全体の表現を表すトークン，
[SEP] は入力ペアの分割を明示するためのトークンを表す．
したがって，xを BERTへ入力することで，長さ Lのトー
クン系列に対する d次元の分散表現H ∈ Rd×Lが得られる．

回答範囲の抽出のため，2 種類の全結合層を用いて回答
の開始点と終了点を予測するための確率分布を以下の式に
基づき計算する．なお，W s，W e は重み行列，bs，be は
バイアス項である．

pstart = softmax(W sH + bs), (1)

pend = softmax(W eH + be) (2)

最終的に，単一回答モデル mi は，pstart と pend が最大と
なるトークンを回答の開始点および終了点として回答 ami

を抽出する．このように回答の抽出は確率分布の最大値に
基づくため，単一回答モデルmi はコンテキスト C に潜在
する回答の個数にかかわらず，回答を一つだけ抽出する．

3.2 RC-rewriter

Extractive QA(3.1 節) では，N 個の異なる単一回答
モデル (M = {m1, ...,mN})に基づき，独立なN 個の回答
候補 (A = {am1 , ..., amN })を得た．RC-rewriterを用い
た回答選択では，コンテキスト中の特定のトークンに回答
範囲が集中すれば対象トークンが単一回答であり，複数の
トークンに回答範囲が分散すれば複数回答になると仮定し
た回答選択を行う．以降では，回答選択するための具体的
な方法について説明する．
最初に各回答の一致度を計算するために，コンテキスト

C に含まれているすべてのトークン T = {t1, ..., t|C|}に対
して，各トークンが回答候補 Aに出現した頻度を計算する．
トークン ti が回答候補 Aに出現した頻度 fi は，

fi =
∑
a∈A

match(ti, a), (3)

match(ti, a) =

{
1 (ti ∈ a)

0 (ti /∈ a)
(4)

のように計算される．この計算をコンテキスト中のすべての
トークンに対して適用することで，トークン単位で回答候
補 Aに出現した頻度を表す系列 F = {f1, ..., f|C|}を得る．
続いて，各トークンの回答候補における出現頻度 F を参

照しながら，閾値 u, lに基づき最終的な回答 A∗ を得る (た
だし，u ≥ 0.5×N とする)．具体的には，下記の操作に基
づきコンテキスト中のすべてのトークンを選別する．

操作 1 fi ≥ uを満たす場合は，ti を単一回答のトークンと
みなし A∗ に追加 (単一回答 QA)．

操作 2 u > fi ≥ lを満たす場合は，ti を複数回答のトーク
ンとみなし A∗ に追加 (複数回答 QA)．

操作 3 l > fi を満たす場合は，ti を回答のトークンでない
とみなす．

なお，操作 1または操作 2において，連続する複数のトー
クン (T ′ = {ti, ti+1, ...})に対して同じ操作が繰り返される
場合は，各トークンを個別に A∗ に追加するのではなく，系
列の長さが最大となる T ′ を A∗ に追加する．また，tj に対
して操作 1を実行した後，tj+1 に対する処理が操作 1以外
であった場合は，操作 1で得られたトークン系列 T ′ を単一
回答としてA∗に追加し，回答の選択を終了する (T ′ = {tj}
の場合は，tj のみ A∗ に追加する)．

RC-rewriter では，Extractive QA が抽出した回答
候補をトークン単位の頻度に基づき再構成するため，図 3
のように “Tom”と “Brady”という別々に抽出されたトー
クンから “Tom Brady”といった回答を構成可能である．
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dataset train dev.

DROP(single-span) 23,068 2,749
DROP(multi-span) - 553

表 1: 実験に使用したデータセットの統計量．

♣ ♢ ♡ ♠
バッチサイズ 60 32 12 24
エポック数 50 50 10 5
学習率 1e−3 1e−3 3e−5 3e−5

最大トークン数 512 400 512 512

表 2: ハイパーパラメータの設定．♣ は BiDAF，♢ は
QANet，♡は BERTBASE，♠は BERTLARGE を示す．

4 評価実験

4.1 実験設定

データセット: DROP[2]に含まれる抽出型機械読解のう
ち，回答が一つのものを単一回答QA(single-span)，回答が
二つ以上のものを複数回答 QA(multi-span) として使用し
た．なお，本実験ではDROPの複数回答QAは学習データ
として使用せず，評価時のみ使用する．したがって，学習時
にはDROP(single-span)のみ使用した．表 1に実験に使用
した単一/複数回答 QAの統計量を示す．

Extractive QA: 単一回答の抽出型機械読解のモデルと
して，BiDAF[8](♣)，QANet[10](♢)，BERT[1] を使用し
た．BERTは事前学習済みモデル1の BERTBASE(♡)およ
び BERTLARGE(♠)を用いた．Extractive QAとして使
用するために，異なる seedを設定した 20個のモデルを事前
に学習した．学習時には Adamによる最適化を行った．表
2に各モデルで使用したハイパーパラメータを示す．

RC-rewriter: 回答選択する際の各トークンの頻度に対
する閾値を u = 0.9 ×N，l = 0.2 ×N に設定した．なお，
N は Extractive QAで用いるモデルの数に対応する (本
実験では，N = 20)．
比較手法: Extractive QAとして用意したモデルと同様

の条件で学習した単一回答モデル (BiDAF(♣)，QANet(♢)，
BERTBASE(♡)，BERTLARGE(♠))をベースラインとして
用意した．さらに，単一回答モデルにおける性能の上限値
として Oraclesingle を用意した．Oraclesingle では，各質問
に付与された複数の真の回答のうち，F1の値が最も高くな
る回答を一つ抽出する．
評価指標: Duaら [2]に倣い，DROPの評価用に変更し

た EM(Exact Match) および F1(macro-averaged) を使用
した．EMでは，正解に含まれるすべての回答とモデルの予
測した回答が完全に一致することで評価値が 1となる．ま
た，F1は正解と予測回答でアライメントを取り，すべての
組み合わせに対して F1を計算したのち規格化を行うため，
複数の回答を過不足なく得ることで評価値が最大化される．

4.2 単一/複数回答QAに関する実験結果

表 3 に DROP の複数回答 QA(multi-span) および単一
回答 QA(single-span)の実験結果を示す．

1本実験では，BERT-Base, Uncased/BERT-Large, Uncased
を使用した．https://github.com/google-research/bert

multi-span single-span
Models EM F1 EM F1
BiDAF(♣) 0 15.9 49.6 55.7
QANet(♢) 0 18.4 53.6 59.8
BERTBASE(♡) 0 19.1 53.5 60.0
BERTLARGE(♠) 0 23.4 57.8 65.0
♣(×20) + RC-rewriter 3.25 27.2 37.7 55.4
♢(×20) + RC-rewriter 3.80 28.2 42.5 58.1
♡(×20) + RC-rewriter 2.89 28.8 42.8 59.1
♠(×20) + RC-rewriter 5.61 33.2 43.9 62.7
Oraclesingle 0 42.0 100 100

表 3: DROP(dev.) の複数回答 QA(multi-span) および単
一回答 QA(single-span)における実験結果．

複数回答QAの評価結果: ベースラインの単一回答モデル
とRC-rewriterを用いた提案手法を比較すると，すべての
モデルで F1が約 10pt向上することを確認した．さらに，単
一回答モデルは回答を一つしか抽出しないため，Oraclesingle
を含むすべてのモデルで EM=0となる．一方で，提案手法
は最大 5.61%の複数回答 QAでコンテキスト中のすべての
回答を正しく抽出できることを示した．提案手法では，特
定の単一回答モデルに依存することなく，複数回答 QAに
おける性能を大幅に向上させることが可能である．
単一回答QAの評価結果: ベースラインの単一回答モデ

ルと比較して，RC-rewriterを用いた提案手法では F1で
ほとんど同程度の性能となる一方で，EM では大幅に性能
低下してしまうことが分かった．EM が大幅に低下した要
因としては，RC-rewriterにより正解を抽出したものの，
同時に余分な回答も抽出したためであると分かった．EMと
F1における性能差の要因分析については，5節で議論する．

4.3 単一回答モデルの数/多様性に関する実験結果

本節では，Extractive QAとして用いる単一回答モデ
ルの数および種類を変化させた場合の性能を評価する．
単一回答モデルの数に応じた性能の評価: 図 4に結果を

示す．単一回答モデルの数を最小 (N=1)にした条件と比較
して，モデルの数を増やすことで性能向上することが確認
できる．一方で，モデルの数が増えすぎると性能が低下す
る傾向にあることが分かった．したがって，ある程度の数
の単一回答モデルを用意することは，複数回答 QAを解く
ために必要であるものの，モデル数を際限なく増やすこと
による性能向上は見込めないといえる．
異なる単一回答モデルの組み合わせによる性能の評価: 表

4に結果を示す．比較するモデル間で単一回答モデルの数を
統一するため，組み合わせモデル (♣+♢+♡+♠ + RC-
rewriter) の各モデルの数は 5 個とし，合計 20 個の単一
回答モデルを用いた．multi-spanにおいて，組み合わせモ
デルを ♠(×20) + RC-rewriterと比較した場合，EMで
0.54pt，F1で 2.9pt性能向上することを確認した．さらに，
表 3 に示した BiDAF(♣) と比較すると，F1 で 20pt 以上
性能向上することが分かる．一方で，single-spanにおいて
は，RC-rewriterを用いた各モデルの性能の平均と同程度
の評価値になることが示された．したがって，Extractive
QAとして用いる単一回答モデルは，最も性能の高い単一
回答モデルのみ使用するのではなく，多様な種類の単一回
答モデルを組み合わせることが，複数回答 QAの正解率を
向上させる上で重要であるといえる．
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図 4: multi-spanにおけるモデル数に応じた性能の変化．

multi-span single-span
Models EM F1 EM F1
♠(×20) + RC-rewriter 5.61 33.2 43.9 62.7
♣+♢+♡+♠
+ RC-rewriter 6.15 36.1 40.0 59.7

表 4: multi/single-spanにおける異なる単一回答モデルの
組み合わせによる性能評価．異なる構造の単一回答モデル
を組み合わせた条件では，各モデルを 5個ずつ使用した．

5 エラー分析

4.2 節の結果を受けて，提案手法の single-span におけ
る EMと F1の性能差について考察する．♠(×20) + RC-
rewriterの予測回答を分析対象とした．まず，ランダムサン
プリングした 200件の single-spanのうち，完全一致 (EM)
で正解した事例は 88 件 (44%) あり，表 3 の結果と概ね一
致した．続いて，完全一致で不正解となった事例 112件を
対象に，EMを低下させる要因という観点から，提案手法
が誤った事例を以下の (a)-(d)のカテゴリに基づいて人手に
よる分類を行った．

(a) 複数回答として回答した誤り: 112 件中，35 件
(31.3%)で回答数に起因する誤りが発見された．これは図 5
の (a) に示すように，正解を抽出したものの余分な回答も
同時に抽出してしまったことで，不正解 (EM=0)となった
事例が該当する．さらに，BERTLARGE(♠)による予測回答
は，35件中 21件が正解 (EM=1)となったことから，当該
カテゴリによる誤りは RC-rewriterによるところが大き
いと考えられる．

(b)意味的に同じ回答 (表記ゆれ)による誤り: 112件中，
14件 (12.5%)で表記ゆれに起因する誤りが発見された．こ
れは図 5の (b)に示すように，抽出した範囲は異なるもの
の，正解と予測回答の意味は全く同じ事例が該当する．また，
BERTLARGE(♠)による予測結果は全て不正解 (EM=0)で
あったことから，当該カテゴリによる誤りは単一回答モデ
ルにおいても同様に発生する現象であることが分かる．

(c) 全く異なる範囲を抽出したことによる誤り: 112 件
中，45件 (40.2%)で全く異なる範囲における誤りが発見さ
れた．BERTLARGE(♠)による予測結果では，45件中 5件
が正解 (EM=1)となる事例であった．したがって，当該カ
テゴリによる誤りは，RC-rewriterの導入の有無にかかわ
らず発生する問題であるといえる．

(d) 複合的な要因による誤り: 112 件中，18 件 (16.1%)
で (a)-(c)の複数の要因による誤りが発見された．具体的に
は，“複数回答した上で，全ての範囲が異なっていた場合”
や “複数回答した中に正解を含まないが，表記ゆれレベルの
誤りを含む場合”が該当する．

(a)複数回答として回答した誤り：
Context:
(...) 29.3 % were of united states , 22.2 % germans , 12.1 % english people 
and 10.9 % irish people ancestry according to 2000 United States Census.
Question: Which ancestral group is smaller: Irish or English?

(b) 意味的に同じ回答（表記ゆれ）による誤り：
Context:
(...) Oakland would get the early lead in the first quarter as quarterback 
JaMarcus Russell completed a 20-yard touchdown pass to rookie wide 
receiver Chaz Schilens . (...)

Ground Truth: irish

Ground Truth: Russell
Question: Who threw the longest pass?

図 5: 提案手法により誤った事例．コンテキスト中の下線付
きのテキスト (青色)は，モデルの予測した回答範囲を表す．

6 おわりに

本研究では，単一回答のみ対象とした抽出型機械読解の
データセットだけを用いて，単一回答しかできないモデル
を複数組み合わせることで，複数回答可能なモデルを実現
した．実験では，提案手法により複数回答 QAの性能が大
幅に向上することを示した．さらに，多様な種類の単一回
答モデルを組み合わせることは，複数回答 QAの正解率を
向上させるために重要であることを示した．
今後の課題として，特に単一回答QAにおけるEMの向上

が挙げられる．このため，経験的に決定したRC-rewriter
の閾値 u, lを最適化する方法を検討する予定である．
謝辞: 本研究では，産総研の AI橋渡しクラウド (ABCI)

を利用した．
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