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1 はじめに
質問応答システムに関する初期の研究は，事実を回答

とするファクトイド型の質問応答が主流であったが，近
年は理由や方法など，様々な質問に答えることのできる
質問応答システムへの期待が高まっている．ユーザから
の多様な質問に答えるためには，質問文からユーザがど
のような情報 (理由，方法，人物など)を求めているか
を特定する必要がある．回答となる情報の種類による質
問文の分類は回答タイプ (または質問タイプ)と呼ばれ
ている．一般的な質問応答システムは，回答タイプをあ
らかじめ定義し，質問文のタイプを判別した上で，知識
源となる文書集合から得られた複数の回答候補の中から
そのタイプに適合する回答を選択する．しかし，多様な
質問を受け付ける質問応答システムでは，回答タイプを
あらかじめ網羅的に定義することは難しい．事前に定義
されていないタイプの質問が入力されると，回答候補を
適切に絞り込むことができないという問題が生じる．
本研究では，明確な回答タイプの分類を行わず，多様

な質問を受け付けることのできる質問応答システムの一
手法について述べる [1]．提案システムでは，回答候補
の適切さを「内容の関連度」と「回答タイプの整合度」
で評価する．内容の関連度は，質問と回答候補の内容
やトピックの類似性を測る．一方，回答タイプの整合度
は，質問と回答候補の回答タイプが一致しているかを評
価する．例えば，理由を尋ねる質問に対し，何らかの理
由を説明しているテキストは回答タイプが一致するが，
用語の定義を説明しているテキストは回答タイプが一致
しないとする．ただし，回答タイプの存在を仮定してい
るが，回答タイプはあらかじめ定義せず，単に暗黙の回
答タイプが一致しているかを評価している点に特徴があ
る．本論文では，特に (1)上記 2つの観点に基づくスコ
アの組み合わせ方，(2)回答タイプの整合性を判定する
二値分類器を学習するための訓練データの作成方法につ
いて論じる．

2 提案手法
2.1 システムの概要
提案システムにおける処理の流れを図1に示す．通常

の質問応答システムと同様に，質問文解析，文書検索，
回答抽出という流れで処理を行う．質問文解析モジュー

図 1: 質問応答システムの概要

ルでは，質問文から自立語を抽出して検索クエリを作成
すると同時に，後述する回答タイプの整合度を算出する
ための素性を抽出する．文書検索モジュールでは，ウェ
ブ検索エンジン 1 を用いて文書検索を行い，上位 N 件
(本論文ではN = 100)のHTML文書を獲得する．得ら
れた HTML文書を divや pタグなどでパラグラフに分
割し，それらを回答候補とする．回答抽出モジュールで
は，まず回答候補のスコアを計算する．質問と回答候補
の内容の関連度 (2.2項で詳述)と，回答タイプの整合度
(2.3項で詳述)を算出し，両者から 2.4項で述べる方法
で最終的な回答候補のスコアを計算する．最後に，スコ
アの上位の候補を回答として出力する．

2.2 内容の関連度
質問と回答候補の内容の関連度スコアScorer は，質

問文，回答候補に含まれる自立語から構成される単語ベ
クトルをそれぞれ �q，�aとし，それらのコサイン類似度
cos(�q，�a)により求める．さらに，回答候補抽出の精度
を高めるために以下の処理を行う．
質問文中の重要な単語に高い重みを与える

質問文の単語ベクトル �qにおいて，助詞「が」「は」
「の」の前にある語の重みを 2，それ以外の語の重
みは 1とする．

文書中の前後のパラグラフを考慮
回答候補の単語ベクトル�aにおいて，その回答候補
の前後のパラグラフ中の自立語を単語ベクトルに加
える．その重みは 0.5とする．

1実験では Bing の検索 API (http://datamarket.azure.com/
dataset/bing/search) を利用した．

Copyright(C) 2015 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 163 ―― 163 ―



ウェブ検索結果のランキング
ウェブ検索エンジンによる検索結果の上位の文書
に含まれる回答候補は質問との関連が高いと考え，
ウェブ検索時のランクが高いほどスコアが高くなる
ように補正する．

Scorer の定義を式 (1)に示す．r は回答候補を含む文書
のウェブ検索におけるランク，N は回答候補を抽出す
る文書数である．

Scorer = cos(�q,�a)× (1− r

N
) (1)

2.3 回答タイプの整合度
質問と回答候補の組が与えられたとき，それらの回答

タイプが一致しているかを判定する二値分類器を学習
する．学習アルゴリズムは L2正則化ロジスティック回
帰を用いた．使用したツールは LIBLINEAR 2である．
LIBLINEARが出力する確率値 (回答タイプが一致する
確率)を回答タイプの整合度 Scoret とする．以下，回
答タイプの一致を判定する分類器を学習する手法につい
て述べる．

2.3.1 素性
機械学習に用いる素性を以下に示す．

fin 質問文に現れる疑問表現 (「何」「誰」など)．
fin3 疑問表現を含む 3-gram．ただし，自立語は品詞に

置き換える．
fend 質問文の文末に現れる単語列 (文末表現と呼ぶ)．
fcl 回答候補の節 3 の末尾に現れる単語列 (節末表現と

呼ぶ)．この素性は文末表現も含む．
fend+cl 回答候補における文末表現と節末表現の組み合

わせ．
ffunc 回答候補に出現する付属語の列．
ここで，fend, fcl, fcl+endにおける文末表現ならびに節
末表現とは，以下のいずれかである．
• 〈回答タイプ指示語〉+付属語の列
• 〈動詞〉+付属語の列 4

• 〈自立語の品詞〉+付属語の列
〈回答タイプ指示語〉とは，「方法」「原因」「理由」「対処」
など，回答タイプを特定する手がかりとなると考えられ
る 40個のキーワードである．回答タイプ指示語のリス
トは人手で作成した．図 2に素性の例を示す．

2.3.2 訓練データの作成
分類器を学習するための訓練データは，Yahoo!知恵

袋 5 における 76,782個の質問と回答 (ベストアンサー)

2http://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/liblinear/
3「節」は文を接続助詞で区切った断片と定義する．
4このパターンは fend の抽出には用いない．
5http://chiebukuro.yahoo.co.jp/

質問文: そばとうどんの違いは何ですか?
回答候補: 蕎麦はそば粉で作られますが，うどんは

小麦粉から作られます．

fin 何
fin3 〈名詞〉 は 何, は 何 です, 何 です か
fend 何ですか
fcl 作られますが, 作られます
fend+cl 作られますが+作られます
ffunc は, で, れ ます が, から, れ ます

図 2: 素性の例
の組から作成する．Yahoo!知恵袋では質問の内容に応
じて 14のカテゴリー (趣味，コンピュータなど)が設定
されている．
正例 (回答タイプが一致している事例)は，Yahoo!知

恵袋における質問と回答の組とする．一方，負例は，質
問と，その質問とは別の質問に対する回答の組から作成
する．ただし，回答タイプが同じ質問と回答の組を誤っ
て負例とすることを避けるため，元の質問と似ていない
質問に対応する回答を選ぶ．訓練データ作成の手続きを
以下に示す．
1. Yahoo!知恵袋から質問と回答の組 (q, a)を選び，こ
れを正例とする．

2. Yahoo!知恵袋における他の質問から，回答タイプの
一致という観点で q との類似度の小さい質問 q′i を
Nneg 個選択する．質問間の類似度は，2.3.1で述べ
た質問文の素性 (fin, fin3, fend)から成る素性ベク
トルのコサイン類似度で測る．

3. 元の質問 qと q′iに対応する回答 a′iの組 (q, a′i)を負
例とする．

4. 1～3の操作を全ての質問について繰り返す．
次に，Nneg の決め方，すなわち訓練データにおける

正例と負例の比の決め方について述べる．正例と負例の
比は，質問応答システムの文書検索モジュールによって
得られる回答候補の集合における正例と負例の比に近い
ことが望ましい．そこで，本研究では，図 3に示す文書
検索のシミュレーションによってNnegを決める．まず，
fin, fin3, fend から成る素性ベクトルを用いて，Yahoo!

知恵袋における質問と回答の組をクラスタリングする．
クラスタリングツールとして CLUTO6を利用し，クラ
スタリングアルゴリズムは Repeated Bisection法を選
んだ．クラスタ数は 15に設定した．ここでは，同一クラ
スタに属する質問は回答タイプが同じであるとみなす．
次に，質問を検索クエリとして回答集合に対して文書検
索を行い，関連度 (質問と回答に含まれる自立語から成
る単語ベクトルのコサイン類似度) の高い上位 N 件の
回答を取り出す．ここで N は質問応答システムにおけ

6http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/cluto/cluto/overview
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図 3: 正例と負例の比の求め方

る文書検索モジュールが取得する文書数と同じ値 (本論
文ではN = 100)に設定する．得られた回答のうち，ク
エリの質問と同じクラスタに属する (≒暗黙的に同じ回
答タイプである)回答を正例，それ以外を負例とみなし，
正例と負例の比を求める．上記の処理は，Yahoo!知恵袋
のデータをカテゴリ毎にサブコーパスに分割し，そのサ
ブコーパス毎に行う．全ての質問について求めた比の平
均を最終的な正例と負例の比とする．

2.4 回答候補のスコア
回答候補のスコアは前述の「内容の関連度」と「回答

タイプの整合度」という 2つの観点から決める．本研究
では以下の 2通りの方法を提案する．
フィルタリング方式
回答タイプの一致を判定する分類器をフィルタとして

利用する．この方式では，回答タイプが一致しないと判
定された回答候補を除外する．残りの回答候補のスコア
は式 (1)に示した Scorer とする．
加算方式
Scorer と Scoret の重み付き和により回答候補のス

コアを決定する．ここで，2つのスコアの重みをどのよ
うに最適化するかが問題となる．開発データを用意して
最適化することも考えられるが，多様な質問を含む開発
データを用意することは現実的には難しい．本研究では
式 (2)のように両者を組み合わせる．

Score = Rel-Scorer × 0.5 +Rel-Scoret × 0.5 (2)

ここで Rel-Scorer, Rel-Scoret はそれぞれ Scorer,

Scoret の相対スコアであり，回答候補の集合における
最大のスコアに対する比と定義する．

3 評価実験
3.1 手順
まず，評価用の質問セットを用意した．提案システム

は様々な種類の質問を受け付けることを目標にしている

表 1: 評価に用いた質問の分類
比較 ～と…の違いは何?

事実確認 ～はどうなっていますか? ～は本当ですか?

ファクトイド ～した人物は誰? ～がある場所はどこ?

定義 ～とはなんですか? ～はどのような人物ですか?

方法 ～はどうやりますか? ～はどうすればいいですか?

理由 なぜ～なのですか?

意見・感想 ～についてどう思いますか? ～はどうでしたか?

ため，実験では 7種類の質問を設定した．表 1に質問の
種類とその定義を示す．次に，それぞれについて 5個，
計 35個の質問を用意した．質問はインターネット上の
雑学サイトなどから収集した．
評価用の質問セットに対して提案システムが出力

した回答集合を以下の 3 つの評価基準で評価した．
MRR(Mean Reciprocal Rank) は，最上位の正答のラ
ンクの逆数の平均であり，式 (3)のように定義される．
Qは評価に用いた質問の集合であり，rankkは質問 kに
おける正答の最高順位である．

MRR = 1
|Q|

∑
k∈Q

1
rankk

(3)

AP’は，質問応答システムによって出力された上位10

件の回答の平均精度 (average precision)であり，式 (4)

のように定義される．Nkは質問 kに対する出力上位 10

件中の正解数であり，Piは i番目の正答を出力した時点
での精度を表す．

AP ′ = 1
|Q|

∑
k∈Q

(
1
Nk

∑Nk

i=1 Pi

)
(4)

Ptop10 は，質問応答システムが回答を 10件出力した
ときの精度であり，式 (5)のように定義される．

Ptop10 = 1
|Q|

∑
k∈Q

Nk

10 (5)

3.2 結果と考察
実験の結果を表 2，3，4に示す．これらの表において，

「フィルタリング方式」と「加算方式」は 2.4項で述べた
回答候補の順位付け手法を表わす．さらに，回答タイプ
の一致を判定する分類器の学習データにおける正例と負
例の比を 1:1，1:5.9，1:10としたときの結果を比較した．
ここで，1:5.9は 2.3 項の手法によって決定された正例
と負例の比である．また，比較のため，回答タイプの整
合度のスコアを用いず，内容の関連度のスコア Scorer

のみで回答選択したときをベースラインとし，その結果
を「BL」の列に示す．
内容の関連度と回答タイプの整合度の両方を考慮し

たフィルタリング方式や加算方式は，ベースラインより
も評価値が高いことから，回答選択において回答タイプ
の一致を考慮することは重要であると言える．また，2

つの方式を比較すると，加算方式の方がフィルタリング
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表 2: MRRによる評価
フィルタリング方式 加算方式 BL
1:1 1:5.9 1:10 1:1 1:5.9 1:10

比較 0.70 0.73 0.36 0.90 0.67 0.65 0.70
事実 0.71 0.55 0.60 0.65 0.81 0.72 0.57
ファ 0.54 0.48 0.32 0.43 0.41 0.80 0.53
定義 0.36 0.67 0.16 0.42 0.54 0.57 0.40
方法 0.28 0.61 0.35 0.62 0.63 0.49 0.21
理由 0.32 0.25 0.41 0.14 0.43 0.47 0.39
意見 0.38 0.60 0.65 0.46 0.90 0.55 0.21

全体 0.47 0.55 0.41 0.52 0.63 0.61 0.43

表 3: AP ′による評価
フィルタリング方式 加算方式 BL
1:1 1:5.9 1:10 1:1 1:5.9 1:10

比較 0.65 0.56 0.35 0.75 0.62 0.47 0.64
事実 0.61 0.44 0.46 0.50 0.65 0.60 0.51
ファ 0.54 0.39 0.25 0.42 0.39 0.70 0.53
定義 0.33 0.60 0.18 0.38 0.48 0.43 0.39
方法 0.36 0.54 0.31 0.49 0.54 0.40 0.26
理由 0.33 0.27 0.41 0.12 0.30 0.31 0.32
意見 0.29 0.57 0.54 0.45 0.75 0.42 0.22

全体 0.44 0.48 0.36 0.44 0.53 0.48 0.41

表 4: Ptop10 による評価
フィルタリング方式 加算方式 BL
1:1 1:5.9 1:10 1:1 1:5.9 1:10

比較 0.34 0.30 0.18 0.36 0.36 0.32 0.32
事実 0.16 0.12 0.12 0.22 0.14 0.20 0.18
ファ 0.16 0.14 0.16 0.22 0.22 0.26 0.18
定義 0.16 0.34 0.16 0.24 0.26 0.30 0.26
方法 0.24 0.28 0.12 0.26 0.28 0.22 0.20
理由 0.18 0.20 0.16 0.08 0.22 0.16 0.24
意見 0.24 0.38 0.24 0.36 0.44 0.24 0.22

全体 0.21 0.25 0.16 0.25 0.27 0.24 0.22

方式よりも全般に結果が良かった．これは，回答タイプ
の一致を判定する分類器の正解率 7 が十分に高くなく，
フィルタリング方式では分類器によって不一致と判定し
た回答候補を除外することで正答を誤って取り除く場合
が多いためと推察される．
正例と負例の比については，1:5.9が 1:1や 1:10と比

べて評価値が高いことから，提案手法による正例と負例
の比の決定方法の有効性が確認できた．また，1:5.9の結
果を質問の種類ごとに見てみると，定義やファクトイド
の質問ではフィルタリング方式のほうがMRRや AP ′

が高いことがわかる．ファクトイドや定義型のいわゆる
「何」を問う質問は訓練データによく出現することから，
回答タイプの判別が比較的容易で，フィルタリング方式
が効果的に働くためと考えられる．

4 関連研究
水野らはQ&Aサイトの質問・回答事例を学習データ

とし，質問と回答のタイプが一致しているかを判定する
SVMを学習する手法を提案している [2]．この研究でも

7訓練データの 10 分割交差検定での正解率は 85.79%であった．

回答タイプを事前に定義せず，暗黙の回答タイプの一致
を判定している．また，Q&Aサイトに投稿された質問
と回答の組を正例，質問とその質問とは別の回答の組を
負例としている．ただし，水野らの手法では正例と負例
の割合を単に 1:1に設定しているのに対し，本研究では
正例と負例の比の最適化を試みている．また，負例とな
る質問と回答の組を選択する際に，質問文の素性 (fin,

fin3, fend)，すなわち回答タイプが似ていない事例を選
ぶことによって，回答タイプが一致する質問と回答の組
を誤って負例としない工夫を試みた点が異なる．
石下らは，Q&Aサイトのデータ集合から回答の記述

スタイルを表す特徴的な単語 n-gramを動的に抽出し，
これを基に「タイプの整合度」のスコアを算出し，また
このスコアと「内容の関連度」のスコアの重み積によっ
て回答候補のスコア付けを行う [3]．しかし，特徴的な
単語 n-gramを動的に求めるため，回答候補選択に要す
る計算時間が大きいという問題点がある．また 2 つの
スコアの重みを変えた実験結果を示しているが，重みの
最適化までは行っていない．本研究でも重みの最適化は
行っていないが，上記 2種のスコアを組み合わせる 2つ
の手法を提案し，実験的に比較した．
Soricutらは，統計的機械翻訳の技術を応用し，質問

文から回答文への翻訳のスコアをもとに回答選択を行う
手法を提案している [4]．この手法も回答タイプをあら
かじめ定義していないが，「内容の関連度」と「タイプの
整合度」の両方を同時に学習するため，大量の訓練デー
タを必要とするという問題点がある．

5 おわりに
本論文では，多様な質問に答えられる質問応答システ

ムにおいて，質問と回答の内容の類似度，及び両者の回
答タイプの整合度を基に適切な回答を選択する手法を提
案した．回答タイプの一致の判定精度を向上させるため
に，現在提案している素性の組み合わせや新しい素性を
探究することが今後の課題である．
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