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概要
計算機による言語理解を目指して、複数種類の言

語理解タスクを包括的に解くことによってモデル
を評価、分析することが盛んに行われている。英
語の言語理解ベンチマークである GLUE [1]を先駆
けとして、中国語版の CLUE [2]やフランス語版の
FLUE [3] などの英語以外の言語でもベンチマーク
の公開が進んでいる一方で、日本語においてはこの
ようなベンチマークは存在しない。本研究では、一
般的な日本語理解能力を測ることを目的とし、翻訳
を介することなく、日本語で一から言語理解ベンチ
マーク JGLUEを構築する。JGLUEによって日本語
自然言語処理における言語理解研究の促進を図る。

1 はじめに
高性能な言語理解モデルの研究開発が目下、活発

に行われている。言語理解モデルの改良には、言語
理解の能力を様々な観点から評価し分析するための
ベンチマーク (データセット群)が必要である。英語
においては、GLUE (General Language Understanding
Evaluation) [1]が構築、公開されている。GLUEであ
る程度の高スコアを達成できる言語理解モデルが開
発されると、より難易度の高いベンチマークとして
SuperGLUE [4]などが構築され、ベンチマーク構築
と言語理解モデル開発の好循環が生まれている。
このような英語における言語理解研究活性化の潮

流に乗じて、中国語版の CLUE [2]、フランス語版の
FLUE [3]、韓国語版の KLUE [5] などの各言語にお
けるベンチマークの構築や、XGLUE [6]などの多言
語ベンチマークの構築が進んでいる。
日本語においては、現在のところ、GLUEのよう
なベンチマークは存在せず、多言語ベンチマークに
おいても日本語データは少数しか含まれていない。
個々の日本語データセットは構築されているが、翻
訳を介した構築手法を用いているか、特定のドメイ

表 1 JGLUEの構成
タスク データセット train dev test

文章分類 MARC-ja 187,528 5,654 5,639
JCoLA — — —

文ペア分類 JSTS 12,463 1,457 1,589
JNLI 20,117 2,434 2,508

QA JSQuAD 63,870 4,475 4,470
JCommonsenseQA 9,012 1,126 1,126

ンを対象にしているものが多い。例えば、JSNLI [7]
や JSICK [8]などは、英語のデータセットからの機
械翻訳あるいは人手翻訳によって構築されている。
いずれの翻訳手法でも翻訳文の不自然さや日本との
文化差が大きな問題となる。また、JRTEコーパス
[9]や運転ドメイン QAデータセット [10]は、ホテ
ルレビューや運転行動を対象としたデータセットで
あり、一般的なドメインの言語理解能力を測るのに
は向かない。
本研究では、一般的な日本語理解能力を測るこ
とを目的とし、翻訳を介することなく、日本語で
一から言語理解ベンチマーク JGLUE を構築する。
JGLUEは、文章分類、文ペア分類、QAの 3種類の
タスクから構成し、GLUEおよび SuperGLUEのタス
クを幅広くカバーするように設計した (表 1)。本ベ
ンチマークによって日本語における言語理解研究が
活性化することを期待する。

2 JGLUEの構築
JGLUEは、表 1のとおり、文章分類、文ペア分類、

QAのタスクから構成する。以下では、各タスクの
データセットの構築方法について説明する。各デー
タセットの構築はクラウドソーシング1）を用いて行
う。ただし、文章分類タスクの一つである JCoLA
(日本語容認性判断データセット) [11]は東京大学大
関研究室から提供される予定であり、本稿では説明
しない。
1） Yahoo!クラウドソーシング (https://crowdsourcing.yahoo.
co.jp/)を用いた。

― 2023 ―

言語処理学会 第28回年次大会 発表論文集 (2022年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



1-1: 青い車が...
1-3: …...
label: entailment

( JNLI-A )

1-1: 青い車が走っている
1-2: 海沿いを青い車が走っている。
..
1-5: 歩道の反対側を車が走っている。

2-1: 草原が広がっている。
2-2: 遠くに山がそびえたっている。
..
2-5: 山の麓に木々が生えている。

i-1: 夕焼けに照らされている男性。
i-2: 短髪の男性が立っている。
..
i-5: 黒い服を着た男性が笑っている。

・
・

・
・

・

・
・

・

・
・

1-1: 青い車が...
1-2: 海沿いを...

1-1: 青い車が...
1-3: ……

2-1: 草原が...
2-2: 遠くに...

・
・

・
・

i-1: 夕焼けに...
j-1: 白い犬が...

・
・

i-1: 夕焼けに...
i-2: 短髪の...

・
・

類似度付与

類似度付与
i-1: 夕焼けに...
j-1: 白い犬が...
score: 1.2

・
・

・
・

・
・

・
・

1-1: 青い車が...
1-2: 海沿いを...
label: neutral

1-2: 海沿いを...
1-1: 青い車が...
label: entailment

i-1: 夕焼けに...
i-1-h1: 月光に...
label: contradiction

・
・

推論関係付与

類似度付与

矛盾文作成
JSTS JNLI

( JSTS-A )

1-1: 青い車が...
1-2: 海沿いを...
score: 3.8

1-1: 青い車が...
1-3: …...
score: 4.5

i-1: 夕焼けに...
i-1-h1: 月光に...
score: 1.2

( JNLI-C )
・
・

( JSTS-B )

( JSTS-C )

図 1 JSTS・JNLIの構築フロー (画像の出典: いらすとや (https://www.irasutoya.com/),
ONWAイラスト (https://onwa-illust.com/))

表 2 JSTS・JNLIの例: 由来について、A, B, Cはそれぞれ (JSTS-A, JNLI-A), (JSTS-B), (JSTS-C, JNLI-C)
に含まれる文ペアであることを示す。

文 1 /前提文 文 2 /仮説文 類似度 推論関係 由来
街中の道路を大きなバスが走っています。道路を大きなバスが走っています。 4.4 entailment A
テーブルに料理がならべられています。 テーブルに食べかけの料理があります。 3.0 neutral A
野球選手がバットをスイングしています。野球選手がキャッチボールをしています。 2.0 contradiction C
フリスビーをくわえた犬がいます。 建物の前にバスが一台停車しています。 0.0 — B

2.1 MARC-ja

文章分類タスクの一つとして、多言語商品レ
ビューコーパス MARC (Multilingual Amazon Reviews
Corpus) [12]を使用してデータセットを構築する。

MARCは、通信販売サイト「アマゾン」における
商品レビューとそれに対する 1～5の 5段階の評価
をまとめたコーパスであり、英語や日本語などの
複数言語で公開されている。JGLUE においては、
MARCの日本語部分を使用し、容易に判断可能な問
題にするために、5段階の評価のうち 3を除く 4つ
の評価について、1, 2を “negative”、4, 5を “positive”
に変換して用いた 2値分類タスクとする。

MARCにおける問題点として、positiveな内容の
レビューに対して低評価がついている場合など、内
容と評価が乖離したデータが含まれている場合が
あることが挙げられる。これらのデータには、レ
ビュー内容と明らかに異なるラベルが割り振られる
ため、データセットの品質を低下させる。
評価に用いる dev/testデータについては高品質な

ものにするために、positive, negative判定タスクをク
ラウドソーシングで実施する。多数決により正解ラ

ベルを振り直すとともに、票が割れる事例について
は除去する。
評価指標には精度 (acc)を用いる。

2.2 JSTS・JNLI

文ペア分類タスクについては、意味的類似度計算
(Semantic Textual Similarity, STS) データセット JSTS
および自然言語推論 (Natural Language Inference, NLI)
データセット JNLIを構築する。

STS は文ペアの意味的な類似度を推定するタス
クである。正解の類似度は、0 (意味が完全に異な
る)～ 5 (意味が等価)の間の値として付与されるの
が一般的である。NLIは、前提文と仮説文の文ペア
が与えられたときに、前提文が仮説文に対してもつ
推論関係を認識するタスクである。推論関係とし
ては「含意 (entailment)」「矛盾 (contradiction)」「中立
(neutral)」の 3値で定義されるのが一般的である。

STS, NLI タスクは GLUE において、それぞれ
STS-B [13], MultiNLI [14]データセットが含まれてい
る。日本語では、NLI データセット SNLI (Stanford
NLI) [15]を機械翻訳した JSNLI [7]、STS/NLIデータ
セット SICK [16]を人手翻訳した JSICK [8]がある。

― 2024 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



しかし、1節で述べたように、これらには翻訳に由
来する問題があるため、本研究では日本語で一から
構築する。

JSTS と JNLI の文ペアは基本的に、YJ Captions
Dataset [17] (以下、YJ Captions と呼ぶ) から抽出す
る2）。SICKや JSICKと同様に、JSTSと JNLIを構成
する文ペアの大部分は重複しており、同じ文ペアに
対する類似度と推論関係の関係を分析することがで
きる。JSTSにおける類似度は STS-Bと同様に 0～5
の実数値とし、JNLIにおける推論関係は MultiNLI
などと同様に上記の 3値とする。

JSTSと JNLIの構築フローを図 1に示す。基本的
には、YJ Captionsのある画像に対する 2つのキャプ
ションを文ペアとし、クラウドソーシングによっ
て類似度 (図 1の JSTS-A)および entailmentと neutral
の NLI事例 (図 1の JNLI-A)を得る。しかし、ある
画像に対する 2つのキャプションからは類似度の低
い文ペアと contradiction関係をもつ文ペアを収集す
ることが難しいという問題がある。そこで、異なる
画像に対するキャプションから類似度の低い文ペア
を収集し (図 1の JSTS-B)、contradiction関係につい
ては、あるキャプションに対して矛盾する文をワー
カに作文してもらうことによって収集する (図 1の
JNLI-C)。作文で収集した contradiction関係の事例に
ついてもワーカに類似度を付与してもらう (図 1の
JSTS-C)。
以上の手続きによって獲得した JSTS-A, B, Cの 3

つで JSTS、また JNLI-A, Cの 2つで JNLIを構築し
た。表 2に JSTSと JNLIの例を示す。

JSTSの評価指標には、STS-Bと同様に Pearsonお
よび Spearman相関係数を用いる。JNLIの評価指標
には、MultiNLIと同様に精度を用いる。

2.3 JSQuAD

QA タスクとして機械読解タスクの一つで
ある SQuAD の日本語版と、次節で説明する
CommonsenseQAの日本語版を構築する。
機械読解タスクは文書を読み、それに関する質問

に対して答えるというタスクである。多くの機械読
解評価セットは英語で構築されているが、その他の
言語での機械読解評価セット ( [20]など)や多言語
の評価セット ( [21]など)が構築されている。
2） YJ CaptionsはMS COCO Caption Dataset [18]の日本語版で、

MS COCO [19]に含まれる画像に日本語のキャプションを 5文
ずつクラウドソーシングで付与することによって構築されて
いる。

[タイトル]東海道新幹線
1987年（昭和 62年）4月 1日の国鉄分割民営化によ
り、JR東海が運営を継承した。西日本旅客鉄道（JR西
日本）が継承した山陽新幹線とは相互乗り入れが行わ
れており、..。2020年（令和 2年）3月現在、東京駅 -
新大阪駅間の所要時間は最速 2時間 21分、最高速度
285km/hで運行されている。
質問: 2020年、東京～新大阪間の最速の所要時間は
答え: 2時間 21分
質問:東海道新幹線と相互乗り入れがされている路線

はどこか？
答え:山陽新幹線

図 2 JSQuADの例

問題:電⾞に⼈が乗り降りする場所を何という？
選択肢: 駅, 鉄道会社, 線路, 空港, 港

駅

線路

鉄道会社

問題作成

誤り選択肢追加

新幹線
AtLocat

ion

AtLocation
AtLocation

Question Set (QS) target

source

図 3 JCommonsenseQAの構築フロー

日本語ではクイズを対象にした機械読解評価セッ
ト [22]や運転ドメインの評価セット [10]が構築さ
れているが、一般ドメインのものはない。そこで、
Wikipediaを用いて一般ドメインの評価セットを構
築する。構築は基本的に SQuAD 1.1 [23]にならう。
まず、Nayuki3）を用いて、高品質な記事 10,000記

事を選出し、そこからランダムに 822記事を選ぶ4）。
次に、記事を段落に分割し、ワーカに各段落を提示
し、段落を理解できれば答えられるような質問と
その答えを書いてもらう。図 2 に JSQuAD の例を
示す。
評価指標は SQuADにならい、Exact match (EM)と

F15）を用いる。

2.4 JCommonsenseQA

JCommonsenseQAは、CommonsenseQA [24]の日本
語版データセットであり、常識推論能力を評価する
ための 5択 QA問題で構成する。JCommonsenseQA
は、CommonsenseQAと同様に、知識ベース Concept-

3） Nayukiは Wikipedia内のハイパーリンクに基づき、記事の
品質を推定するものである。https://www.nayuki.io/

4） 例えば「熊本県」「フランス料理」などの記事がある。
5） 英語では F1は単語単位で計算されているが、日本語で形態
素単位で計算すると採用する形態素解析器によって値が異
なってしまうので文字単位で計算する。
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表 3 JGLUEによる各種モデルの評価結果
MARC-ja

acc
JSTS

Pearson/Spearman
JNLI
acc

JSQuAD
EM/F1

JCommonsenseQA
acc

モデル dev test dev test dev test dev test dev test
Human 0.989 0.990 0.899/0.861 0.909/0.872 0.925 0.917 0.870/0.943 0.874/0.947 0.988 0.988
東北大 BERTBASE 0.958 0.957 0.908/0.868 0.908/0.865 0.901 0.882 0.871/0.940 0.874/0.945 0.806 0.798
東北大 BERTBASE(文字) 0.956 0.957 0.893/0.851 0.901/0.858 0.875 0.868 0.864/0.934 0.868/0.938 0.739 0.732
東北大 BERTLARGE 0.955 0.961 0.915/0.875 0.912/0.869 0.910 0.884 0.881/0.947 0.881/0.950 0.816 0.810
NICT BERTBASE 0.958 0.960 0.911/0.874 0.910/0.866 0.904 0.889 0.893/0.947 0.902/0.950 0.821 0.809
早稲田大 RoBERTaBASE 0.962 0.962 0.911/0.870 0.910/0.867 0.903 0.887 0.863/0.926 0.862/0.922 0.838 0.852
XLM-RoBERTaBASE 0.961 0.962 0.879/0.832 0.888/0.836 0.894 0.865 - - 0.701 0.721
XLM-RoBERTaLARGE 0.964 0.965 0.914/0.878 0.918/0.879 0.926 0.906 - - 0.839 0.830

Net [25]をシードとし、クラウドソーシングを用い
て構築する。ConceptNetは、2つの概念 (concept)と、
その間の関係 (relation) を表す 3 つ組からなる多言
語知識ベースである。3つ組は方向性を持ち、例え
ば (新幹線, AtLocation,駅)のように、(source concept,
relation, target concept)として表される。

JCommonsenseQAの構築フローを図 3に示す。ま
ず、sourceと、それに対して同じ relationを持つ target3
つからなる集合 (Question Set, QS)を ConceptNetから
収集する。次に、各 QSに対して、1つの targetのみ
が解答となる問題文の作成と、2つの誤り選択肢の
追加をクラウドソーシングで行う。
評価指標には CommonsenseQAと同様に精度を用
いる。

3 JGLUEを用いたモデル評価
3.1 実験設定
実験に用いた事前学習モデルを付録の Cに示す。
ファインチューニングはタスク/データセットに応
じて以下のように行った6）。

• 文章分類タスクと文ペア分類タスク: [CLS]

トークンに対する分類/回帰問題を解く。
• JSQuAD:各トークンに対して答えのスパンの開
始/終了となるかどうかの分類問題を解く7）。

• JCommonsenseQA:質問と各選択肢を連結し、多
肢選択式問題を解く。

devセットで最適なハイパーパラメータを探索し、
最適なハイパーパラメータで testセットで性能を算
出した。実験に用いたハイパーパラメータを付録の

6） Hugging Face 社の transformers を用いた。https://github.

com/huggingface/transformers

7） XLM-RoBERTaBASE と XLM-RoBERTaLARGE はトークナイザ
として Unigram言語モデルを利用しており、トークンの区切
りと答えのスパンの開始/終了が一致しないことが多く、性能
が出ないため対象から除いた。

Dに示す。

3.2 結果
表 3 に各種モデルのスコアならびにヒューマン
スコアを示す。ヒューマンスコアはデータ構築と同
様、クラウドソーシングを用いて算出した。モデ
ルの性能の比較は以下のようにまとめることがで
きる。

• 全般的には XLM-RoBERTaLARGE が最もよい。
これは LARGE サイズであることと、事前学
習のテキストとして Wikipediaよりも大規模な
Common Crawlを使っていることが考えられる。

• 基本単位について、サブワード単位と文字単位
を比較すると一貫してサブワード単位の方が精
度が高い。

• JCommonsenseQA は Wikipedia には記載され
にくい常識的な知識を要求することから、
Common Crawlを用いたモデルの精度が高い。

• JCommonsenseQA以外についてはベストなモデ
ルは人間のスコアと同等または超えている。

公開されているモデルは事前学習のテキスト、学
習時間、トークナイザなどの条件が異なるため、精
度向上にどの要素が効いているか、厳密には判断で
きない。今後、他の条件を揃えて例えばトークナイ
ザのみを変えた場合の比較などを行う予定である。

4 おわりに
本論文では日本語における言語理解ベンチマー
ク JGLUEの構築について述べた。JGLUE v1は 2022
年 3月に公開する予定である。JGLUEを用いて、事
前学習モデルの包括的な評価や、より難しい評価
データの構築が進むことを期待している。今後は
GLGE [26]のような生成系タスクや FLEX [27]のよ
うな Few-shotタスクのデータセットなどを構築する
予定である。
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表 4 事前学習モデルの詳細
(モデル名の括弧内は huggingface modelsでの名称を示す。東北大 BERTBASE と XLM-RoBERTaBASE はそれぞれに対応する

LARGEモデルも利用する。事前学習テキストの CCは Common Crawlを表す。)
モデル名 基本単位 事前学習テキスト

東北大 BERTBASE サブワード 日本語Wikipedia
(cl-tohoku/bert-base-japanese-v2) (MeCab + BPE)
東北大 BERTBASE(文字) 文字 日本語Wikipedia
(cl-tohoku/bert-base-japanese-char-v2)
NICT BERTBASE サブワード 日本語Wikipedia

(MeCab + BPE)
早稲田大 RoBERTaBASE サブワード 日本語Wikipedia + CC
(nlp-waseda/roberta-base-japanese) (Juman++ + Unigram LM)
XLM-RoBERTaBASE サブワード 多言語 CC
(xlm-roberta-base) (Unigram LM)

A JCommonsenseQAの例
JCommonsenseQAの例を図 4に示す。

問題: 会社の最高責任者を何というか？
選択肢: 教師,部長,社長,部下,バイト
問題: スープを飲む時に使う道具は何？
選択肢:スプーン,メニュー,皿,フォーク,はし

図 4 JCommonsenseQAの例

B 各データセットのラベル分布
MARC-ja, JSTS, JNLIのラベルの分布を表 5 - 7に
示す。

表 5 MARC-jaのラベル分布
ラベル train dev test Total
positive 165,477 4,832 4,895 175,204
negative 22,051 822 744 23,617
Overall 187,528 5,654 5,639 198,821

表 6 JSTSのラベル分布
類似度レンジ train dev test Total
0 - 1 2,847 353 405 3,605
1 - 2 1,753 184 160 2,097
2 - 3 2,784 308 355 3,447
3 - 4 3,720 466 488 4,674
4 - 5 1,359 146 181 1,686
Overall 12,463 1,457 1,589 15,509

表 7 JNLIのラベル分布
ラベル train dev test Total

entailment 2,876 353 367 3,596
neutral 11,193 1,347 1,365 13,905
contradiction 6,048 734 776 7,558
Overall 20,117 2,434 2,508 25,059

C 事前学習モデル
実験に用いた事前学習モデルの詳細を表 4 に
示す。

D ハイパーパラメータ
実験に用いたハイパーパラメータを表 8に示す。

表 8 実験に用いたハイパーパラメータ
(中括弧内の数字はハイパーパラメータサーチをして最適

なものを選んだことを示す)

ハイパーパラメータ名 値
learning rate {5e-5, 3e-5, 2e-5}
epoch {3, 4}
warmup ratio 0.1
max seq length 512 (MARC-ja), 128 (JSTS, JNLI),

384 (JSQuAD), 64 (JCommonsenseQA)

E 学習データ量を変えた時の精度
変化
学習データ量を 0.75倍、0.5倍に変えて精度がど
のように変わるかを調べた。モデルは最も精度がよ
かったモデルを利用した。結果を図 5に示す。いず
れのデータセットでも精度はほぼ飽和しており、構
築した学習データ量が十分であることがわかる。
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図 5 学習データ量を変えた時の精度変化 (devセット)
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