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1 はじめに

質問タイプの同定を行うことは、自然文で与えられた質

問の意図を正しく判定するために重要である。そして、質

問の意図を正しく理解することは、ユーザが要求する意図

を正しく遂行するために重要である。

これまでの質問タイプ同定の研究では、質問の分野に

着目して「趣味」「ビジネス」「宇宙学」などに分類する研

究 [1]や、質問の種類に着目して「What型」「Where型」
「How型」「Symptom型」などで分類する研究 [2]がさか
んに行われている。しかし、答えの種類に着目して質問を

分類する研究はこれまでほとんど行われていない。

質問者が Q&Aサイトに質問を投稿する時、どんなタイ
プの答えが欲しいのか、あらかじめ考えていることが多

い。したがって、Q&Aサイトに投稿された質問からユー
ザが求める情報を検索するときに、「趣味」「ビジネス」「宇

宙学」などの質問の分野や「What型」「Where型」「How
型」「Symptom型」などの質問の種類だけでなく、質問者
が求める答えの種類の情報も利用して検索できれば、より

求める内容に近い質問とその回答を得られることが期待で

きる。

このため、質問者がどのような答えを欲しがっているの

かという点に着目して Yahoo!知恵袋*1を調査すると、質

問は大きく以下の 3つに分けられることがわかった。

� 回答は 1つあればよい質問
� 複数の回答を求めていて、その中から 1つを選びた
い質問

� 複数の回答を求めている質問

そこで本研究では、Q&Aサイトに投稿された質問がこ
の 3つのタイプのどれであるのか同定する方法について提
案する。質問タイプを同定するのに、サポートベクトルマ

シン法 (以下、SVM)と最大エントロピー法 (以下、MEM)
を用いる。実験には、ヤフー株式会社が国立情報学研究所

にて研究用に公開している Yahoo!知恵袋のデータ*2を利

用した。

*1 http://chiebukuro.yahoo.co.jp/
*2 http://research.nii.ac.jp/tdc/chiebukuro.html

2 答えの種類を意識した質問のタイプ

同定を行うための実験データの作成

本研究では、Q&Aサイトに投稿された質問を求める答
えの種類を意識した以下の 3つの質問タイプに機械学習の
手法を用いて同定することを目指す。

質問タイプA [回答は 1つあればよい質問タイプ]
� 回答が 1つしかないと考えられる質問
� 回答を 1つとにかく至急欲しいという質問
などがこの質問タイプに同定される。例えば、

「What型」や「Yes/No型」の質問などは回答が 1
つしかないと考えられるので、この質問タイプに同

定される。

質問タイプ B [複数の回答を求めていて、その中から 1
つを選びたい質問タイプ]
回答が何通りもあることが考えられる質問で、それ

らを比較検討して質問者にとって一番良いものを選

ぼうとする質問がこの質問タイプに同定される。例

えば、「How型」の質問は回答が何通りもあること
が多く、質問者は複数の回答の中から 1つを選んで
問題を解決しようとする。このため、「How型」の
質問はこの質問タイプに同定されることが多い。

質問タイプ C [複数の回答を求めている質問タイプ]
回答が何通りもあることが考えられる質問である

が、それらから 1 つを選ぼうとしたりしないもの、
むしろさまざまな回答を収集することが目的である

ものがこの質問タイプに同定される。例えば、意見

収集 (評判の問い合わせなど) の質問などがこの質
問タイプに同定される。

そこで、Yahoo!知恵袋の

� レシピ、調理法
� 健康、病気、ダイエット
� パソコン、周辺機器

の 3つのカテゴリに投稿された質問を利用して、求める答
えを意識したタイプ同定を行うための実験データを以下の

手順で作成した。

step 1 Yahoo!知恵袋のカテゴリ
� レシピ、調理法

� 健康、病気、ダイエット

� パソコン、周辺機器

から質問とその回答を無作為に取り出す。ただし、

取り出した質問が以下の場合、その質問と回答は不
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どこ, だれ, なんで, なぜ, 正しい, 良い, どんな, どっち, い

い, どちら, どう, みなさん, おいしい, 上手な, うまく, 簡単

な, 面白い, おすすめ, すすめ, 方法, 法, お気に入り, 教え

て, ください, 楽しい, 思い, ました, ます, です, か

図 1 答えの種類を意識した質問のタイプ同定の手がか

りになると考えられる表現

表 1 作成した実験データの内訳

レシピ、 健康、病気 パソコン、

調理法 ダイエット 周辺機器

質問タイプ A 528 692 853

質問タイプ B 375 182 91

質問タイプ C 97 126 56

合計 1000 1000 1000

適切であるとして捨て、他の質問とその回答をあら

たに取り出す。

� 質問が含まれていない

� 質問文の大部分がひらがなやカタカナで構成さ

れている

� 複数の質問タイプに分けられる

step 2 取り出した質問を構成するそれぞれの文を以下

の 2つに分類する。
� 質問タイプの同定に重要な文

� 質問タイプの同定に重要でない文

これは、質問タイプの同定に重要な文とそうでない

文を区別して扱う方が、質問タイプを同定するタス

クにおいては有効であることが多いと考えたからで

ある [3]。さらに、質問およびその回答に図 1 に示
す手がかり表現が含まれていないか確認する。

step 3 step 2 の結果を考慮して、質問を以下の 3 つの
質問タイプに同定する。

質問タイプA [回答は 1つあればよい質問タイプ]
質問タイプ B [複数の回答を求めていて、その中か
ら 1つを選びたい質問タイプ]
質問タイプC [複数の回答を求めている質問タイプ]

以上の手順を、各カテゴリについて 1000件ずつ実験デー
タがそろうまで繰り返し行う。表 1に作成した実験データ
の内訳を示す。表 1に示すように、3つのカテゴリの質問
の大部分が質問タイプ A [回答は 1つあればよい質問タイ
プ] に同定されている。特に「パソコン、周辺機器」のカ
テゴリの質問は、質問タイプ Aに同定されたものが多い。
これは、このカテゴリの質問には「パソコンの OSって何
ですか」など答えが 1つしかないと考えられるものや、と
にかく答えを 1 つ至急欲しいというものが多いためであ
る。これに対して、「レシピ、調理法」のカテゴリの質問

は、質問タイプ B [複数の回答を求めていて、その中から
1 つを選びたい質問タイプ] に同定されたものが多い。こ
れは、「パソコン、周辺機器」のカテゴリの質問に比べて、

S1 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の自立語
S2 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の付属語
S3 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の特殊（句読点・記号・

括弧など）
S4 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の接頭辞・接尾辞
S5 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の未定義語
S6 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の形態素の 2-gram
S7 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の形態素の 3-gram
S8 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の形態素の読み
S9 質問に含まれる質問タイプの同定に重要な文の形態素の原形
S10 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文の自立語
S11 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文の付属語
S12 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文の特殊（句読点・記

号・括弧など）
S13 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文の付属語
S14 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文のの接頭辞・接尾辞
S15 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文の形態素の 2-gram
S16 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文の形態素の 3-gram
S17 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文の形態素の読み
S18 質問に含まれる質問タイプの同定に重要でない文の形態素の原形
S19 質問に含まれる形態素の数
S20 質問に含まれる形態素ごとの数
S21 質問を構成するそれぞれの文
S22 質問を構成するすべての文
S23 質問を構成するすべての文の文字数
S24 質問を構成する文の数
S25 回答（Best Answer）の形態素の自立語
S26 回答（Best Answer）の形態素の付属語
S27 回答（Best Answer）の形態素の特殊
S28 回答（Best Answer）の形態素の接頭辞・接尾辞
S29 回答（Best Answer）の形態素の未定義語
S30 回答（Best Answer）の形態素の 2-gram
S31 回答（Best Answer）の形態素の 3-gram
S32 回答（Best Answer）の形態素の読み
S33 回答（Best Answer）の形態素の原形
S34 回答（Normal Answer）の形態素の自立語
S35 回答（Normal Answer）の形態素の付属語
S36 回答（Normal Answer）の形態素の特殊（句読点・記号・括弧など）
S37 回答（Normal Answer）の形態素の接頭辞、接尾辞
S38 回答（Normal Answer）の形態素の未定義語
S39 回答（Normal Answer）の形態素の 2-gram
S40 回答（Normal Answer）の形態素の 3-gram
S41 回答（Normal Answer）の形態素の読み
S42 回答（Normal Answer）の形態素の原形
S43 質問に対するすべての回答に含まれる形態素の数
S44 質問に対するすべての回答に含まれるそれぞれの形態素の数
S45 質問に対する回答の数
S46 回答を構成するすべての文
S47 質問・回答に含まれる手がかり表現の有無
S48 質問・回答の両方に含まれる同一の形態素の原形

図 2 質問タイプの同定に用いる素性

このカテゴリの質問には「カレーの美味しい作り方を教え

てください」など、さまざまな回答を求めて、その中から

1つを選びたいものが多いからである。「健康、病気、ダイ
エット」のカテゴリの質問は、質問タイプ B だけでなく、
質問タイプ C [複数の回答を求めている質問タイプ] に同
定されたものも他のカテゴリに比べて多い。これは、この

カテゴリの質問には、「頭痛がひどいのですが、どうした

らいいですか？」などのさまざまな回答を求めて、その中

から 1 つを選びたいものや、「他の人でもこんな症状の方
いますか？」といったさまざまな回答を求めている質問だ

が、特にその中から 1つを選びだそうとしたりしないもの
が含まれているからである。

3 Q&Aサイトに投稿された質問をタ

イプ同定するために用いる素性

本研究で用いる機械学習の素性を図 2に示す。S1～S24
はタイプ同定する対象の質問から取り出す素性である。こ
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表 2 すべての素性を用いた場合の実験結果

カテゴリ 分類器
クローズドテスト オープンテスト

精度
F 値

精度
F 値

タイプ A タイプ B タイプ C タイプ A タイプ B タイプ C

レシピ、調理法
SVM 71.4% 0.79 0.67 0.04 70.0% 0.78 0.66 0.11
MEM 71.8% 0.80 0.68 0.04 69.8% 0.78 0.66 0.08

健康、病気、ダイエット
SVM 70.6% 0.81 0.50 0.17 78.2% 0.87 0.43 0.23
MEM 71.0% 0.82 0.50 0.14 77.6% 0.87 0.41 0.20

パソコン、周辺機器
SVM 83.4% 0.91 0.00 0.06 87.8% 0.94 0.13 0.00
MEM 83.4% 0.91 0.04 0.00 87.8% 0.94 0.10 0.00

表 3 素性選択を行った後の素性を用いた場合の実験結果

カテゴリ 分類器
クローズドテスト オープンテスト

精度
F 値

精度
F 値

タイプ A タイプ B タイプ C タイプ A タイプ B タイプ C

レシピ、調理法
SVM 72.0% 0.80 0.68 0.07 69.6% 0.77 0.66 0.11
MEM 71.8% 0.80 0.68 0.04 69.8% 0.78 0.66 0.08

健康、病気、ダイエット
SVM 71.6% 0.82 0.50 0.32 78.2% 0.87 0.46 0.22
MEM 71.4% 0.82 0.50 0.20 77.6% 0.87 0.42 0.21

パソコン、周辺機器
SVM 84.4% 0.92 0.14 0.11 87.8% 0.94 0.13 0.00
MEM 84.0% 0.91 0.08 0.11 87.8% 0.94 0.13 0.00

のうち、S1～S20 はタイプ同定する対象の質問を 1 文ず
つ形態素解析した結果から取り出す素性で、S21～S24 は
タイプ同定する対象の質問の全文から取り出す素性であ

る。S25～S46 はタイプ同定する対象の質問に対する回答
から取り出す素性である。このうち、S25～S44 はタイプ
同定する対象の質問に対する回答 (Best Answer および
Normal Answer)の全文を形態素解析した結果から取り出
す素性である。S46はタイプ同定する対象の質問に対する
回答から取り出す素性である。S47と S48は、質問とその
回答から取り出す素性である。S47は図 1の手がかり表現
が分類対象の質問あるいはその回答に含まれているかどう

かを示す素性である。S48はタイプ同定する対象の質問と
その回答の両方にあらわれる形態素を素性としている。な

お、形態素解析には JUMAN[4]を用いた。

4 実験

各カテゴリの実験データ 1000件を時系列順に並べ 2分
割した。得られたデータの前半分をクローズドデータ、後

半分をオープンデータとする。クローズドデータは素性選

択の実験に利用し、オープンデータは評価用データとして

利用した。クローズドテストの評価にはクローズドデー

タを用いて 10 分割のクロスバリデーションを利用し、F
値のマクロ平均を求めた。F値のマクロ平均 [6]を求めた
のは、本研究では質問タイプ A、質問タイプ B、質問タ
イプ C の F 値をバランス良く上げることが重要だからで
ある。オープンテストでは、学習データにクローズドデー

タを用いて、オープンデータで精度を求めた。素性選択

には、村田らが採用している手法 [5]を用いた。素性選択
の実験を行うのは、図 2 の素性には分類に有効でない素
性が含まれている可能性があるからである。また、実験

では機械学習として SVMとMEMを用いる。SVMには
SVM multiclass*3 の線形カーネルを利用し、オプション
は c=500000で実験した。MEMにはmaxent*4 を利用し

*3 http://svmlight.joachims.org/svm multiclass.html
*4 http://www2.nict.go.jp/x/x161/members/mutiyama/

software.html#maxent

表 4 有効であると判断された素性

カテゴリ 分類器 有効な素性

レシピ、調理法
SVM S40 以外の素性
MEM すべての素性

健康、病気、ダイエット
SVM S15,S39,S43 以外の素性
MEM S18,S40 以外の素性

パソコン、周辺機器
SVM S7 以外の素性
MEM S39,S40 以外の素性

ている。

表 2に、すべての素性を用いて、それぞれのカテゴリご
とにクローズドテストとオープンテストを行った結果を示

す。また、それぞれのカテゴリごとに素性選択を行い、表

3にクローズドテストとオープンテストを行った結果を示
す。これらの結果のクローズドテストを比較すると、素性

選択を行うことによって分類ごとの F 値を向上させるこ
とができた。特に「健康、病気、ダイエット」カテゴリにお

ける質問タイプ Cでは、SVMにおいて F値が 0.15向上
している。また、「パソコン、周辺機器」カテゴリのMEM
における分類では、質問タイプ C の F 値は 0 だったが、
素性選択を行うことによって 0.11という F値が得られた。
表 4に素性選択を行った結果、有効であると判断された素
性を示す。それぞれのカテゴリを比較すると、有効であっ

た素性が異なっていることがわかる。また、カテゴリごと

の機械学習法を比較しても有効であった素性が異なってい

ることがわかる。

F値のマクロ平均を向上させることができた素性選択が
有効であったか評価するために、すべての素性の組み合わ

せと素性選択を行った後の素性の組み合わせをオープンテ

ストの結果で比較する。表 2 と表 3 から精度と F 値とも
に素性選択による効果はあまり得られなかった。したがっ

て、本研究で用いた素性には特に分類精度を低下させるよ

うな素性はなかったと思われる。この結果は、できるだけ

多くの素性を用いたほうがよいとする平ら [7]の実験結果
に沿うものである。

次に、学習用データと分類したいデータのカテゴリが異

なる場合に質問タイプの同定ができるか実験した。学習用

データとして、あるカテゴリのクローズドデータとオー

－ 787 －



表 5 異なるカテゴリのデータを用いた場合の実験結果 (すべての素性)

学習用データ 分類器

評価用データ
レシピ、調理法 健康、病気、ダイエット パソコン、周辺機器

精度
F 値

精度
F 値

精度
F 値

タイプ Aタイプ B タイプ C タイプ Aタイプ B タイプ C タイプ Aタイプ B タイプ C

レシピ、調理法
SVM

―
71.9% 0.83 0.33 0.00 85.6% 0.92 0.16 0.00

MEM 72.1% 0.83 0.31 0.00 85.6% 0.92 0.14 0.00

健康、病気、ダイエット
SVM 64.7% 0.74 0.55 0.23

―
85.1% 0.92 0.27 0.22

MEM 64.0% 0.73 0.53 0.22 85.2% 0.92 0.27 0.23

パソコン、周辺機器
SVM 58.7% 0.72 0.28 0.18 70.4% 0.82 0.19 0.11

―
MEM 58.0% 0.72 0.25 0.15 70.5% 0.82 0.20 0.11

プンデータを組み合わせたもの (1000件)を用い、評価用
データとして学習用データに用いたカテゴリとは別のカテ

ゴリのクローズドデータとオープンデータを組み合わせた

もの (1000件)を用いた。表 5 にすべての素性を用いて分
類を行った実験結果を示す。同じカテゴリのデータでオー

プンテストを行った結果と表 5 の結果を比較すると、「健
康、病気、ダイエット」カテゴリを学習用データに用いる

ことで別のカテゴリを分類する場合の質問タイプ C の F
値が向上していることがわかる。特に、「パソコン、周辺

機器」を分類する場合においては、学習用データに同一カ

テゴリのデータを用いず、「健康、病気、ダイエット」カテ

ゴリを学習用データに用いた場合に、F値で SVMの場合
は 0.22、MEM の場合は 0.23 という結果を得ることがで
きた。この原因としては、「健康、病気、ダイエット」カテ

ゴリには質問タイプ C が最も多く含まれていることが考
えられる。これは、分類したいカテゴリにおいて、「パソ

コン、周辺機器」カテゴリのように質問タイプ Cの数が少
ない場合には、質問タイプ Cの数が多い「健康、病気、ダ
イエット」カテゴリのようなデータを学習用データに用い

て作成した分類器で分類した方が良いことを示唆している

と考えられる。
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