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1 はじめに
Yahoo!知恵袋1などに代表されるコミュニティQAサ

イトでは，検索によって目的の質問を探すことになる

が，検索結果には表示領域の制約から質問文書全文で

はなく質問文書の先頭が見出し文として表示される

(図 1)．しかし，この見出し文では投稿者の意図した

質問内容の理解に不十分な場合があり，先頭ではなく

質問文書中で最も重要な文が表示されることが望まし

い．そこで，本研究では重要文を表示するために抽出

型の質問文書要約に取り組む．

近年の抽出型要約 [1, 2, 3]は，ニューラルネットワー

クによる手法が主流となり，大量の正解抽出文ラベル

付きデータを教師データに用いて学習を行っている．

しかし，常に大量のラベル付き教師データが用意でき

るとは限らず，作成には高いコストがかかってしまう．

この課題を解決するため，我々はコストをかけず大量

に入手できる質問-回答対データに注目し，補助的に

利用することで要約性能の向上を目指す．

本研究では，質問-回答対データを利用する際に，

Encoder-decoderモデル [4]をベースとしたモデルを

用い，各入力文に対して重要文判定と回答文生成を同

時に学習するモデルを提案する．モデルが出力する抽

出文は，重要文判定でのスコアと回答文生成時に計算

される各文への重みを組み合わせて選択される．この

重みは回答文を出力する際にどの入力文を注視して

いるか，つまり，質問に答えるためにはどの文に注目

するべきかという重要度と捉えることができ，重要文

判定の手がかりとなることが期待できる．人手で作成

した評価セットによる比較実験において，提案手法が

ベースラインよりも要約に含めるべき文を正しく判定

できたことを報告する．

本研究の貢献は以下の通りである．

•質問文書における抽出型要約において，回答文の
利用が性能向上に寄与することを示した．

1https://chiebukuro.yahoo.co.jp/

図 1: Yahoo!知恵袋に投稿された質問例

•異なる学習方法のモデルで実験を行い，回答文の
効果的な利用方法についての知見を得た．

•質問文書における正解抽出文データセットを作成
した．

2 関連研究
要約に関する研究は幅広く取り組まれているが，そ

の多くは新聞記事や学術論文などに関するものであり，

質問文書に対して要約技術を適用したものは少ない．

Ishigakiら [5]は，タイトル付きで質問が投稿される

コミュニティQAサイトに注目し，質問とそのタイトル

の対を長文質問とその要約の対とみなし，抽出型およ

び生成型の要約モデルを学習した．Tamuraら [6]は，

質問応答システムの性能を向上させる目的で，複数文

で構成される質問から核文を同定する分類器を学習し

た．この研究では質問タイプと核文を人手でアノテー

トした質問文書データが用いられている．Higurashi

ら [7]は，クラウドソーシングを利用して質問文書の

見出しを付与した教師データを作成し，それを用いた

ランク学習による見出し生成に取り組んでいる．石垣

ら [8]は，単一文質問（一文で構成される質問）と要

約に含めるべき文が似た特徴を持つことに着目し，単

一文質問を正例，10文以上で構成される質問中の文を

負例として教師データを構築し，Distant supervision

による抽出型質問要約器を提案している．これらの研

究は質問文書のみを扱っており，質問-回答対データを

利用する点で本研究とは異なる．
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3 提案手法
Encoder-decoder モデルをベースとして質問-回答

対データを利用する抽出型要約モデルの概要を図 2に

示す．本研究ではエンコーダとデコーダに LSTM[9]

を用いる．このモデルは，入力文書に対して，重要文

判定と回答文生成を同時に学習する．入力文書 d は

文の系列 d = (s1, s2, ..., sm)，文 si は単語系列 si =

(wi,1, wi,2, ..., wi,n)である．このモデルは，階層的なエ

ンコーダを適用しており，単語エンコーダで各文の単

語系列をエンコードして文の隠れ状態 {h1, h2, ..., hm}
を取得し，文エンコーダで文の隠れ状態をエンコード

し文書ベクトル cを得る．エンコード後は，重要文判

定と回答文生成 2つのコンポーネントで処理を行い，

抽出する文を選択する．

3.1 重要文判定

重要文判定では，各入力文が重要文かどうかの分類

を行う．各入力文の隠れ状態に対して重要文である確

率値を算出する：

p(si) = (pi,0, pi,1) = softmax(Wimphi). (1)

pi,0, pi,1はそれぞれ重要文でない確率，重要文である

確率を表し，Wimp ∈ R2×H は重み行列であり，H は

隠れ状態の次元である．また，ここでの損失関数は，

次式の交差エントロピーで計算する：

lossimp = −
m∑
i=1

{(1− ti) log pi,0 + ti log pi,1}. (2)

ここで，tiは文 iの正解抽出文ラベルを表し，重要文

であれば 1，重要文でなければ 0の値を取る．

本研究では pi,1 を重要文らしさの確信度とみなし，

重要文スコア scoreimp と定義する：

scoreimp(si) = pi,1. (3)

3.2 回答文生成

回答文生成では，単語デコーダで回答文を成す単語

系列 (y1, y2, ..., yk)を出力する．単語デコーダの隠れ

状態は初期状態を h′
0 = cとし，デコード時刻 j にお

ける単語デコーダの隠れ状態 h′
j は直前の出力 yj−1と

隠れ状態 h′
j−1 から次式によって計算される：

h′
j = LSTM(h′

j−1, yj−1). (4)

単語の出力確率は，単語デコーダの隠れ状態 h′
j を用

いて次式で計算される：

p(yj |y<j , d) = softmax(Woh
′
j). (5)

だたし，Wo ∈ RV×H は重み行列であり，V は語彙サ

イズを表す．

ここでの損失関数には，負の対数尤度を用いる：

図 2: モデルの概要図

lossans = −
∑

(d,y)∈D

log p(y|d). (6)

Dは訓練データセットを表す．

最終的なモデル全体の損失関数は，λをハイパーパ

ラメータとして lossimp と lossans を組み合わせたも

のを最小化する：

loss = λ ∗ lossimp + (1− λ) ∗ lossans. (7)

また，図 2にあるように回答文生成時には，注意機

構 (Attention)[10]を用いて入力文の隠れ状態から文

脈ベクトルを獲得し単語予測に用いる．デコード時刻

jにおける文脈ベクトル cj は入力文の隠れ状態の加重

平均として次式で計算される：

cj =

m∑
i=1

αj(i)hi. (8)

ここで重みαj(i)は単語デコーダの時点 jにおける入力

文の隠れ状態 hiの重要度を表し，次式で計算される：

αj(i) =
exp(h′

j · hi)∑m
i′=1 exp(h

′
j · hi′)

. (9)

注意機構を用いた場合には，次式で計算される ĥを式

(5)における h′
j として計算する：

ĥ = Wc[h
′
j ; cj ]. (10)

Wc ∈ RH×2H は重み行列である．

各文に対して得られる式 (9) の重みを全ての出力

単語について加算平均したものを回答文生成スコア

scoreans と定義する：

scoreans(si) =

∑k
j=1 αj(i)

k
. (11)

3.3 抽出文の選択方法

モデルの出力する抽出文は，重要文スコアと回答文

生成スコアを組み合わせてスコアが最大の文を出力す

る．各文のスコアは κをハイパーパラメータとして以

下のように算出する：
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score(si) = κ∗scoreimp(si)+(1−κ)∗scoreans(si)．
(12)

しかし，質問文書中には複数の質問事項が含まれる場

合があり，どの質問事項がより重要であるか判定する

のは難しい．本研究では，複数の質問事項が含まれる

場合には，より先頭に出現する質問事項を出力するよ

うにした．具体的には，算出されたスコアに対し，閾

値 µ以上のスコアを持つ文が複数存在する場合には，

より先頭に出現する文を出力する．

4 実験
4.1 データセット

本研究では，実験データとして，Yahoo!知恵袋デー

タセット第 1 版2を用いた．このデータには 2004 年

4 月から 2005 年 10 月に収集した 300 万件の質問と

1,300万件の回答が含まれる．1つの質問に対して複

数の回答が存在するが，ベストアンサーのみ抽出する

ことで，質問-回答対データを用意した．このデータに

対して，句読点，‘？’，‘！’を文の境界として文分割を

施し，各文はMeCab3で分かち書きした．加えて，質

問文書について文数分布の統計情報を調べ，複数文で

構成される質問のうち，95%以上を網羅する 7文を最

大文数として，8文以上で構成される質問をデータか

ら除いた．また,文長が極端に長い事例を除くため 50

単語以上から成る文を含む事例を除いている．

4.2 正解抽出文データセット

質問-回答対データには正解抽出文ラベルが付与され

ていないため，正解抽出文ラベルの付いたデータセッ

トを作成した．このデータセットの作成においては，

質問-回答対データから 2文以上で構成される事例を

2,000件選び，質問文書に対して人手で正解抽出文ラ

ベルの付与を行った．この作業にはクラウドソーシン

グサービス Lancers4を用いて 1事例につき 5人の作

業者に要約に含めるべき文を選択してもらった．具体

的な作業の手順は以下の通りである．

1. 質問文書全体に目を通し，質問内容を把握する．

2. 質問内容を理解するために最も必要な 1文を選ぶ．

3. 1 文だけでは理解できない場合は追加で補足文を

選ぶ．

4人以上の作業者が要約に含めるべきと判定した文

を正解抽出文とみなした．2,000件の事例のうち，1文

のみが抽出文となった 1,180文書を正解抽出文データ

とした．1,180文書中の文数の分布を表 1に示す．

2http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/en/yahoo/yahoo.html
3http://taku910.github.io/mecab/
4http://lancers.co.jp

表 1: 重要文抽出データの事例数と文数の分布

文数 2 3 4 5 6 7

事例数 461 349 199 91 42 38

4.3 評価方法

性能評価は，式 (13)に示す正解率を文数ごとに計

算し平均するマクロ平均で行う：

正解率 =
抽出文を正しく同定できた文書数

評価に用いた文書数
. (13)

正解抽出文データを 5分割し，学習セット：3，開発

セット：1，テストセット：1として，5分割交差検定

のスコアの平均をモデルの性能評価に用いる．

4.4 実験設定

重要文判定のラベルのみで学習する手法をベースラ

インとして提案手法との比較を行った．提案手法につ

いては学習の方法が異なる 4つのモデルを用意した．

scoreimp only: 重要文判定のみを学習する (λ = 1.0)

ベースライン．このモデルは回答文を利用しない．抽

出文の選択には，重要文スコアを使用する (κ = 1.0)．

scoreans only: 重要文判定での学習は行わず，回答文

生成のみを学習する (λ = 0)．抽出文の選択には，回

答文生成スコアを使用する (κ = 0)．

separate learning: 重要文判定モデル scoreimp only

(λ = 1.0)と回答文生成モデル scoreans only(λ = 0)を

独立に学習させ，2つのモデルが出力する重要文スコ

アと回答文生成スコアを抽出文の選択に使用する．κ

は開発セットで決定する．

pre-train encoder: 質問-回答対データで回答文生

成を事前学習し (λ = 0)，エンコーダの隠れ状態を更

新後，重要文判定を学習する (λ = 1.0)．抽出文の選

択には，重要文スコアを使用する (κ = 1.0)．

multi-task: 重要文判定と回答文生成を同時に学習す

る．λ，κは開発セットで決定する．

これらのモデルに対して，表 2 に示す 3 種類の

実験設定で性能評価を行った．multi-task において

Lsmall+Ulargeを訓練データとして学習する際には，不

均衡データに対する工夫として，Lsmallを重複して利

用するオーバーサンプリングによる方法とUlargeを減

らしてデータの比率を合わせるアンダーサンプリング

による方法で実験を行い，より学習の進むアンダーサ

ンプリングの方法を採用した5．

モデルの実装には Chainer6を使用し，単語埋め込

み層，エンコーダの隠れ層，デコーダの隠れ層の次元

(H)を 256，語彙サイズ (V )を 30,000とした．単語
5ラベルなし質問-回答対データを 708 件ランダムにサンプリン

グしデータの比率を 1：1 に合わせた．
6https://chainer.org/
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表 2: 実験設定
訓練データ 内容 事例数

正解ラベル付き質問-回答対データ (少量)
Lsmall

正解抽出文ラベルの付いた質問-回答データ．
5 分割したうちの学習セットを用いる． 708

正解ラベル付き質問-回答対データ (少量)
+ラベルなし質問-回答対データ (大量)

Lsmall+Ularge

上の正解ラベル付き質問-回答対データにラベルの付いていない
大量の質問-回答対データを加えたデータ． 708+30 万

擬似ラベル付き質問-回答対データ (大量)
L’large

石垣ら [8] の提案した distant supervision による要約器が出力
する抽出文を正解抽出文とみなしラベル付けしたデータ．ラベル
なし質問-回答対データに擬似正解抽出文ラベルを付与している．

30 万

埋め込み層には知恵袋データで学習した word2vecの

分散表現を初期値として設定し，ハイパーパラメータ

λ，κ，µは開発セットで 0から 1.0まで 0.1刻みで探

索を行い，最も正解率が高い値をテストセットでの設

定とした．

4.5 実験結果

提案手法とベースラインの結果を表 3に示す．どの

設定においてもmulti-taskが最も正解率が高く，ベー

スライン scoreimp onlyを上回った．これは回答文の情

報が質問事項を捉えるための手がかりになっているた

めだと考えられる．各モデルの結果を見ると，scoreans
onlyは低い正解率となっており，回答文生成スコアの

みでは効果が見込めないことが分かる．2つのモデル

を独立に学習する separate leraningはどのデータでも

70%を下回る正解率となり，multi-taskのようにベー

スラインを超える結果にはならなかった．これは独

立に学習したことで，重要文判定と回答文生成の学

習が干渉し合うことがなく別々に最適化されてしまっ

たことが原因と考えられる．pre-train encoder では

データごとに傾向が異なる結果となった．表 3 に示

すように，Lsmall ではベースラインと同等の正解率，

Lsmall+Ularge では上回る正解率，L’large では下回る

正解率となっている．事前学習することで質問文を捉

えやすくなり重要文判定の精度が上がることが期待さ

れるが，Lsmallではデータサイズが小さいため事前学

習の効果が薄く，L’largeでは事前学習を行なったこと

で重要文判定が学習しやすくなる反面，擬似正解抽出

文ラベルを過学習してしまったことが原因として考え

られる．最も正解率が高いmulti-taskにおいては，各

設定で scoreimp onlyとの差を符号検定し，統計的有

意 (p < 0.05)であることを確認した．このモデルで

は重要文判定と回答文生成を同時に学習することによ

り，重要文スコアでは捉えられない事例に対して回答

文スコアを組み合わせることで捉えることができるよ

うになった．その中でも L’largeにおいて高い正解率を

示しており，擬似的な抽出文ラベルであっても大量に

データが用意できる場合，学習に効果的であることが

分かる．

表 3: 各モデルでの実験結果
提案手法 Lsmall Lsmall+Ularge L’large

scoreimp only .733 .733(同左) .772

scoreans only .439 .663 .663(同左)
separate learning .664 .680 .670
pre-train encoder .734 .749 .750
multi-task .751 .761 .818

5 おわりに
本研究では，質問文書に対する抽出型要約において，

質問-回答対データを利用する手法を提案した．実験

では，質問-回答対データの利用の有無で比較を行い，

回答文を利用した場合の結果が利用しない場合の結果

より高い正解率であることを確認した．今後の課題と

しては，１文抽出ではなく複数文抽出するモデルへの

拡張，生成型要約でも質問-回答対データの利用に効

果があるかどうかの検証などが考えられる．
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