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1 はじめに

企業が運営する製品やサービスのサポートセンター

では，頻繁に問い合わせのある質問と回答のペアを

FAQとして準備しており，コールセンターのオペレー

タの回答のための知識源としての利用したり，ユーザ

の検索対象としてWeb上で提供されている．

ユーザによるFAQ検索では入力された自然文やキー

ワードを基に検索が行われるが，その問題の一つとし

て，FAQの質問と回答に含まれる語彙と，ユーザが検

索の際に使う語彙が異なるという点が挙げられる．た

とえば，ユーザが「ホームページが閲覧できません．」

と検索した場合，パソコン関係の FAQにおいて「イ

ンターネットの接続の問題がある場合」といった回答

の候補が存在していたとしても，異なる語彙で構成さ

れていれば，そのページを検索することは難しい．こ

の問題への対処方法の一つとしては，ユーザからの質

問とそれに対応する FAQのペアを利用した機械学習

によるモデル構築が考えられる．しかし，コールセン

ター運用開始直後や，新規の FAQにおいては，ユー

ザからの問い合わせが関連付けられた FAQが存在し

ないため，機械学習の適用が行えない．

本稿では，ユーザが用いる語彙による質問を自動生

成し，回答検索器の作成を行う手法を提案する．図 1

に提案手法の概要を示す．まず，「 1⃝質問生成器学習」
として，ユーザが使う語彙から構成される質問を生成

するために，ユーザがオンラインでやりとりを行って

いるQA集を用いて，質問生成器を学習する．続いて，

「 2⃝質問生成」で， 1⃝の質問生成器を用いて，検索対
象のQA集の各QAに対して，新たな質問を複数付与

する．「 3⃝回答検索器学習」では， 2⃝で付与された質問
を用いて，検索モデルを学習する．最後に，「 4⃝回答検
索」にて，ユーザからの質問を用いて，検索を行う．

オンラインQA集として，Yahoo!知恵袋の質問と回

図 1: 提案手法概要

答のペアを用い，Twitter上の富士通の PC関連のサ

ポートに関する対応履歴から作成した FAQ検索用の

データにて，評価した．実験結果から，FAQおよび，

Yahoo!知恵袋から学習した検索モデルと比較し，自動

生成した質問を用いて学習した検索モデルが，高い回

答精度が得られることが示された．

2 質問生成器利用の利点

目的のタスクの学習データがない場合における対処

方法の一つとして，Yahoo!知恵袋などのコミュニティ

型質問応答サイトの質問と回答から学習データを生成

する方法が考えられる．この方法と比較し，質問生成

器に用いた学習データ生成は次の利点が考えられる．

1. 検索対象に対する学習．提案手法は生成したクエ

リを用いるため，実際の検索対象に対する学習が

行える．一方，コミュニティ型質問応答サイトの

質問と回答を検索の学習に用いる場合は，実際と

は異なる検索対象における学習となる．
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2. 非適合文書の選択．今回の事例である FAQ検索

では，FAQは通常，重複が無いように作成され

ることが一般的であり，学習時の非適合文書選択

の問題が軽減される．一方，コミュニティ型質問

応答サイトを検索の学習に用いる場合は，コミュ

ニティ型 QAサイトは類似の QAペアが存在す

ることもあり，正しい回答となり得る事例を負例

として選択しうる．

3 提案手法

提案手法は質問生成器の学習，回答検索のための学

習データ生成，回答検索学習のステップからなる．

3.1 質問生成器の学習

質問生成器の学習には，機械翻訳の分野で用いられ

ている，sequence to sequence [4]の枠組のうち，注意

付きRNNエンコーダ・デコーダを用いて学習した．[2]．

質問生成器の学習データには，Yahoo!知恵袋を用いた．
1 Yahoo!知恵袋はスレッドからなり，スレッドはタイ

トル，質問本文および回答のリストから構成される．

また，回答リストの中から，ベストアンサーが選出さ

れている．本稿では質問本文の単語列 y = ⟨y1, ..., yM ⟩
およびベストアンサーの単語列 x = ⟨x1, ..., xN ⟩の対
から学習データを生成する．Yahoo!知恵袋データか

ら生成した学習データを D = {(x1,y1), ..., (xn,yn)}
とする．学習では負の対数尤度を最小化するようパラ

メータ ϕを更新する．

L(ϕ) =
∑

(x,y)∈D

− log p(y|x;ϕ).

3.2 回答検索のための学習データ生成

本稿では FAQ を検索対象とし，FAQ を 1 つの回

答とみなす．i番目の FAQ di は，質問および回答 ai

からなるものとする．3.1節で学習した質問生成器に，

FAQの回答 aiを入力として，ビームサーチによって

n件の質問リスト hi を生成する．生成された質問に

対して，その FAQ di は適合文書とする．

1http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/yahoo/chiebkr2/Y chiebukuro.html
のデータを利用した．

図 2: @Fujitsu FMV QAのリプライ

3.3 回答検索学習

検索ではモデルによって与えられるスコアが最大と

なる FAQを返す．

d = argmax
d′∈S

Fθ(q, d
′
),

ただし S は検索対象の FAQの集合とし，Fθ(q, d)を

パラメータを θ としたときの質問 q に対する FAQ d

のスコアとする．

学習時は，質問とその適合文書のペアの集合がR =

{(q(1), d(1)), ..., (q(n), d(n))} と与えられた際に，

θ = argmin
θ′

E(θ
′
),

E(θ
′
) =

∑
(q(i),d(i))∈R

{
max

(
0, lθ′ (q(i), d(i))

)}
,

lθ′ (q(i), d(i)) = max
d′∈S(q(i))

Fθ′ (q(i), d
′
)− Fθ′ (q(i), d(i)),

を最小にするような θ を求めることになる．ただし

S(q(i))は質問 q(i)に対して検索対象となる FAQの集

合とする．E(θ
′
)は検索に関するエラーとなり，全て

の質問に対して，正しい回答を返すことができれば，

値は，0となる．

本稿では検索モデルとして Supervised Semantic In-

dex (SSI) [1] をランキング向けに改良した版を用いる

[3]．SSIでは質問側と，検索対象側の単語分散表現を

それぞれ学習して，以下の式にて，スコアを設定する．

FU,V(q,a) = q⊤(U⊤V + I)a.

qと aが質問と回答に出現する単語集合を意味するベ

クトル，Uと Vが質問と回答の単語に対応する単語

分散表現であり，Iは単位行列とする．

4 実験

質問生成器を用いて生成した学習データの良さを評

価するために，以下の学習データを用いてランキング
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モデルを学習する．表 1に，各データのサイズを載せ

る．学習データとしては，以下を用いる．

FAQ 富士通の FAQ．富士通のパソコンサポートサ

イトで公開されている 13,129件の FAQの各タイ

トルを質問とし，その FAQの回答部分を適合文

書とする．非適合文書は，各 FAQ以外の 13,128

件とする．

Y! Yahoo!知恵袋データの質問とベストアンサー．「>

インターネット，PCと家電>パソコン」，「>イン

ターネット，PCと家電>ソフトウェア」および

「>インターネット，PCと家電 >インターネッ

ト」に含まれるスレッドを対象から抽出した．各

質問のベストアンサーが適合文書となる．各質問

と適合文書に対して，5件の非適合文書を同カテ

ゴリ内のベストアンサーから無作為に抽出する．

QGEN (n) 質問生成器を基に FAQから自動生成し

た質問と各 FAQ．富士通の FAQ 13,129件のそ

れぞれに n件の質問を付与するので，n× 13,129

件の質問と適合文書が得られる．各質問と適合文

書の非適合文書としては，FAQの集合から，そ

れぞれ 5件を，無作為に抽出する．nとしては，

10と 50を設定した．

Tw @Fujitsu FMV QAのユーザへのリプライ. @Fu-

jitsu FMV QAのリプライにあるユーザからの質

問とその適合文書の対から得られた学習データ

4,918件を用いる．非適合文書は，以下に記載す

る評価時の検索対象と同じ 1,134件のうち，適合

文書を除いた 1,133件とした．このデータは，実

際のユーザのクエリが得られる場合との比較を行

うために作成した．また，評価データと重複しな

いように選択している．

評価データは，Twitter 上でのアカウント @Fu-

jitsu FMV QA と他の Twitter ユーザとのリプライ

から作成した．@Fujitsu FMV QA は Twitter 上の

ユーザからの問い合わせに回答したり，ストリーム

上の Tweetからパソコン関係で発言しているユーザ

を見つけて，解決手段を回答している．その際，@Fu-

jitsu FMV QAは富士通のパソコンサポートサイト 2

上で公開されている FAQ などを引用して回答を行っ

ている．本稿では， @Fujitsu FMV QAの引用した

FAQを適合文書，Twitterユーザの tweetを質問とし

て抽出する．図 2の例では「パソコンつながらなくなっ

たんだけど・・・」が質問となり，@Fujitsu FMV QA

2http://azby.fmworld.net/support/

表 1: データサイズ．QGEN(10)，QGEN(50)が提案

手法による学習データ．
データ (質問，適合文書)数

FAQ 13,129

Y! 399,292

QGEN (10) 131,280

QGEN (50) 656,400

Tw 4,918

評価データ 1,213

が参照した URLのタイトル「インターネットに接続

できません」を適合文書とする．評価に使う回答候補

の FAQとしては，収集した @Fujitsu FMV QAのツ

イート中で引用された 1,134件を利用する．

評価ではユーザの各質問において，回答として提示

された 1 件の適合文書，残りの 1,133 件を非適合文

書として，各質問を与えて，1,134件の FAQをラン

キングした結果を基に，評価値を算出する．評価値に

はMean Reciprocal Rank (MRR) ，Recall@1および

Recall@10を用いる．

ベースラインとして tfidfに基づくランキングを評

価する．次の様にして質問に対して FAQのスコアを

計算し，スコアの降順に FAQを並べ変えて出力する:

f(q,d) = q · d,

qi =
tfidf(qi,q, Cq)∑|q|
j=1 tfidf(qj ,q, Cq)

,

ただし tfidf(qi,q, Cq) は q における単語 qi の頻度，

FAQの質問部分からなるコーパス Cq における qi の

文書頻度に基づいて計算される tfidf値とする．di は

dおよびFAQ回答の回答部分からなるコーパスCaか

ら同様に計算する．

5 実験結果

表 2 に実験結果を載せる．ユーザの質問が学習時

に利用できない場合は，提案手法である自動生成し

た質問を用いた QGEN (50)が，MRRで最も高い精

度となり，平均的に正解が上位に来ていることがわか

る．R@10では他の手法より精度が低くなっているが，

R@1でも最も高い精度が得られている．また，ユー

ザの質問が含まれるTwを用いて学習した結果が最も

高い精度であることから，本手法にて，目的の検索対

象に関して，ユーザの語彙による質問が生成され，精

度が改善したと予想される．
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表 2: 実験結果
手法 学習データ 学習時質問 学習時検索対象 MRR R@1 R@10

tfidf - - - 0.144 0.088 0.269

SSI FAQ FAQのタイトル FAQの回答部分 0.142 0.084 0.267

SSI Y! 質問 ベストアンサー 0.166 0.097 0.302

SSI QGEN (10) 生成された質問 FAQのタイトル 0.164 0.103 0.261

SSI QGEN (50) 生成された質問 FAQのタイトル 0.178 0.133 0.265

SSI Tw ユーザのツイート FAQのタイトル 0.357 0.282 0.513

表 3: 提案手法の成功例
質問 学習データ 各モデルで得られた 1位の FAQ

パソコンから音がでなくなった．

困った．

Y! [アップデートナビ] 困ったときの対処方法を教えてく

ださい．

QGEN (50) スピーカーから音が出ません．

表 3に提案手法の成功例を示す．提案手法がこの事

例で成功している要因として，この FAQの回答から

「パソコンを立ち上げた時に音が出ません．どうした

らいいですか?」や「pcを立ち上げた時に音が出なく

なってしまいます．どうしたらいいのでしょうか?」の

ような質問を生成していることが挙げられる．

6 関連研究

質問を生成する方法として，文献 [6] の手法では対

応ログが蓄積されている状況で，各 FAQに関連する

ログを選別し，それらを使って学習する方法を提案し

ている．学習用のデータを生成する点では同一である

が，今回の方法は，そのようなログが蓄積されていな

い状況で，質問を生成して学習する方法である．

また，Wietingら [5]は質問の翻訳結果を利用する

方法を提案している．一方，本手法は，関連する分野

に絞って，質問生成器を学習し，質問を生成する点で

異なり，本手法と組合せた利用も可能である．

7 おわりに

本稿は FAQ検索モデルを学習するための学習デー

タを Yahoo!知恵袋から生成する方法を提案した．質

問生成器に基づいて生成された学習データによって学

習した検索モデルは，Yahoo!知恵袋のみを使って学習

した場合よりも高いMRRおよびRecall@1を示した．

今後の課題として多様なバリエーションの質問を生成

するための質問生成方法を検討したい．
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