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1 はじめに
質問応答の研究において、factoid型質問に対する

質問応答技術は広く研究されてきたが、Why型質問、
How-to 型質問を含む non-factoid 型質問に対する質
問応答技術への研究は比較的少ない。また、最高レベ
ルの non-factoid型質問応答システム [4, 5, 6]の精度
（例えば、Why 型質問に対する上位 150 個の結果で
34%のMRR [6]）は最高レベルの factoid型質問応答
システムの精度（上位 1個の結果で 85%の精度 [1]）
よりも非常に低いというのが実状である。
本稿では、このように困難なタスクであると認識さ

れてきた non-factoid型質問応答、特にWhy型質問応
答の精度を向上するための手法を提案する。本研究は、
「否定的な事象の理由は否定的な事象であることが多
い」、そして「肯定的な事象の理由は肯定的な事象であ
ることが多い」という意味的極性に関わるパターンが
Why型質問とその回答によく現れるという観察を出
発点とし、このような意味的極性のパターンを機械学
習で学習しWhy型質問回答の性能改善を試みる。よ
り具体的には、例えば、以下のように「なぜガンにな
りますか？」という「否定的な事象」の理由を求める
質問Q1に対して、ガンのリスクを高めるという「否
定的な事象」を説明するA1-1と、ガンを予防するた
めの「望ましいこと」を説明するA1-2が回答候補と
して出てきたとするならば、ここで、「否定的な事象
の原因は否定的な事象であることが多い」という意味
的極性のパターンからA1-1をQ1の正しい回答とし
て選べる。

� Q1: なぜガンになりますか？

� A1-1: ニトロソアミンなどの発がん因は細胞の
もつ遺伝子を変化させ、ガンのリスクを高める。

� A1-2: 健康的な体重を維持することはガンの
リスクを下げる。

こうした意味的極性のパターンは non-factoid型質
問応答において、我々の知る限りこれまでに検討され
たことがない。また、本研究のもう一つの基本的アイ
ディアは、Why型質問が含む単語とその回答が含む
単語間の意味的な相関関係を用いて性能の向上を図る

ということである。例えば、Q1のように「病気」の
原因を求める質問の回答は「有害物質」（A1-1のよう
に）、「ウィルス」、「身体の部位」などを表す単語を含
む場合が多い。質問と回答からこのような「病気」と
「有害物質」間の相関関係を把握し、質問応答における
回答抽出に応用することによってWhy型質問応答の
性能向上が期待できる。このため、提案手法では単語
クラスタリング手法 [3]を用いて大規模なウェブ文書
から単語の意味的クラス（意味的に類似する単語の集
合）を自動獲得し、機械学習の素性として活用する。

Why型質問と回答における意味的極性のパターンを
Why型質問応答に適用する場合、意味的極性を持つ言
語表現、すなわち評価表現の内容も考慮する必要があ
る。これは、回答に意味的極性が異なる複数の表現が
存在すると（本研究の評価データでは約 33%の正しい
回答がこのような特徴を持っていた。）、意味的極性の
みではWhy型質問応答の性能改善が期待できないた
めである。例えば、A1-2が以下のように肯定的な表
現と否定的な表現を持つと仮定すると、Q1、A1-1、
A1-2が同様に否定的な表現を持つことになり、これ
らの質問と回答における意味的な極性のパターンの効
果が期待できない。

“がんに良いとされる食品を食べ過ぎる
のはガンの予防に 効果的ではない が、
健康的な体重を維持することはガンの
リスクを下げる”

このような問題を解決するため、提案手法ではWhy
型質問と回答候補における評価表現の極性と共に評価
表現の内容（評価表現を構成している単語、係り受け
関係など）も考慮した。そして、この際のデータの過
疎性を回避するため、評価表現の内容を単語と共に単
語の意味的クラスで表現した。
最終的に以上のようなアイディアは回答候補のラン

キングを行う教師あり学習で使われた。人手で作成し
た 362個のWhy型質問とWebから抽出されたその
回答候補（各 20個からなる）で評価実験を行った結
果、 提案手法による約 11%の性能改善を確認した。
なお、non-factoid型質問応答において、構文情報

（係り受け関係など）、意味情報（WordNet情報など）、
統計情報（頻度など）などを素性として学習した分類
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器を回答のリランキングに用いた先行研究 [2, 6, 5]が
あったが、提案手法は、単語クラスと意味的極性とい
う意味的知識を用いた新たな素性を提案し、Why型
質問応答におけるその有効性を示した点が先行研究と
大きく異なる。

2 提案手法
提案手法は以下に述べる回答検索と回答のリランキ

ングの 2ステップからなる。本研究の目的は意味的知
識による回答のリランキングの性能向上である。
回答検索: NTCIR-6の non-factoid型質問応答のタ

スクにおいて、最高性能を示したMurataら [4]を実
装して回答検索を行った。まず、Why型質問の単語を
情報検索ツール Solr1の入力として与え、6億件のウェ
ブ文書から上位 300個の文書を検索する。そして、検
索結果の文書から連接の回答候補が 2文を共有するよ
うに一連の 5文を回答候補として抽出した。これは、
回答候補の抽出の誤りによって正しい回答が取れない
可能性を防ぐためである。質問 qに対して抽出された
回答候補 acは式（1）によってランク付けられ、上位
20個の回答候補を次の段階である回答のリランキン
グの入力として与える。また、Murataら [4]と同様に
Why型質問応答の手がかりとなる単語（「理由」、「原
因」、「要因」）を質問の単語として追加した。

S(q, ac) = maxt1∈T

∑
t2∈T

φ × log(ts(t1, t2)) (1)

ts(t1, t2) =
N

2 × dist(t1, t2) × df(t2)

ここで、T は qと acの共に現れる単語（名詞、動詞、
形容詞を含む）の集合を表す。N は文書の数（6億）、
dist(t1, t2)は acにおいての t1と t2間の距離、df(t)は
tが現れる文書の頻度、φ ∈ {0, 1}は ts(t1, t2) > 1であ
るか否かを示す indicatorである。（1 if ts(t1, t2) > 1,
0 otherwise）。
回答のリランキング:　このプロセスは教師あり学

習によって作られた分類器（本稿では SVMs）のスコ
アによって行われる。実験では、362個のWhy型質
問に対する上位 20個の回答候補を人手でチェックし
たデータを基にした 10-fold cross validation方法で提
案手法の有効性を検証した。

3 回答のリランキングのための素性
本節では回答のリランキングのための素性を説明す

る。具体的には、質問と回答候補のテキストおよび表

1 http://lucene.apache.org/solr

現を以下のように抽出変換した上で、SVMsの教師あ
り学習の素性として使用する。

1. 質問と回答候補のテキストに対して JUMANに
よる形態素解析と KNPによる構文解析を行い、
解析結果から形態素、文節、係り受けの n-gram
を抽出する。そして、これらを基にして素性を作
成する（表 1のMSA1～MSA4）。これらの素性
は既存研究においても良く用いられているもので
ある [5, 6]。

2. 質問と回答候補の形態素、文節、係り受けの n-
gramに現れる単語を単語のクラスに変換し、変
換した n-gramのうち単語クラスを含むもののみ
を取り出す。これらを単語クラス n-gramと呼び、
Why型質問が持つ単語とその回答が持つ単語間
の意味的な相関関係を示すための素性作成に用い
る（表 1の SWC1と SWC2）。単語クラスは、6
億件のウェブ文書から取り出した名詞間の係り受
け関係、名詞と動詞間の係り受け関係を名詞の文
脈情報として用いて、類似する文脈を持つ名詞を
クラスタリング [3]することにより獲得された。
名詞 nの単語クラスは c = argmaxc∗ p(c∗|n)に
より判定され、合計 550万名詞に対する 500個の
単語集合を単語クラスとして使用した。

3. 質問と回答候補の形態素、文節、係り受けの n-
gramに現れる単語を単語の極性辞書（「意見（評
価表現）抽出ツール」2の辞書を使用）によって
極性（ポジティブとネガディブ）に変換し、変換
した n-gramのうち単語の極性を含むもののみを
取り出す。これらを単語極性 n-gramと呼び、表
1の SA@W1と SA@W2の作成に用いる。そし
て、単語クラスと単語極性の組み合わせで同様に
形態素、文節、係り受けの n-gramを変換し、変
換した n-gramのうち単語クラスと単語極性の組
み合わせを含むもののみを取り出す。これらを単
語クラス／極性 n-gramと呼び、表 1の SA@W3
と SA@W4を作成するために使う。

4. 「意見（評価表現）抽出ツール」を使い、質問と
回答候補のテキストから極性を持つ評価表現を抽
出し、これらの評価表現から形態素、文節、係り
受けの n-gram、単語クラス n-gram、単語クラス
／極性 n-gramを取り出す。そして、取り出した
n-gramと評価表現の極性を合わせを基にして表
1の SA@P1～SA@P10を作成する。

特に、3と 4の極性は性能向上において重要であるが、
論文冒頭で述べたように、これは多くの場合「良いと

2 http://alaginrc.nict.go.jp/opinion/index.html
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MSA1 質問や回答候補のテキストに現れる形態素、文節、係り受けの n-gram。質問からと回答候補からの n-gramは区別される。
MSA2 回答候補から取り出したMSA1の n-gramのうち、質問の単語を含むもの。
MSA3 MSA1の n-gramのうち、手がかりとなる単語（理由、原因、要因）を含むもの。質問からと回答候補からの n-gramは区別される。
MSA4 質問の単語のうち、回答候補に現れたものの比率。
SWC1 MSA1の n-gramに現れる単語を単語クラスに置き換えた n-gramのうち、単語クラスを含むもの。これらを単語クラス n-gramと

呼ぶ。質問からの単語クラス n-gramと回答候補からの単語クラス n-gramは区別される。
SWC2 回答候補からの単語クラス n-gramのうち、単語クラスの元になる単語が質問の単語である n-gram。

SA@W1 MSA1の n-gramに現れる単語を単語の極性辞書（意見抽出ツールの辞書を使用）によって極性（ポジティブとネガディブ）に置き
換えた n-gramのうち、置き換えた極性を持つもの。これらを単語極性 n-gramと呼ぶ。質問からの単語極性 n-gramと回答候補から
の単語極性 n-gramは区別される。

SA@W2 回答候補からの単語極性 n-gramのうち、極性の元になる単語が質問の単語である n-gram。
SA@W3 MSA1の n-gramに現れる単語を単語クラスと単語の極性の組み合わせに置き換えた n-gramのうち、置き換えた組み合わせを持つ

もの。これらを単語クラス／極性 n-gramと呼ぶ。質問からの単語クラス／極性 n-gramと回答候補からの単語クラス／極性 n-gram
は区別される。

SA@W4 回答候補からの単語クラス／極性 n-gramのうち、単語クラス／極性の元になる単語が質問の単語である n-gram.

SA@P1 質問の評価表現の極性と回答候補の評価表現の極性が一致するか否かを示す指示変数。一致する対があると 1を持つ。評価表現は意
見（評価表現）抽出ツールを用いて抽出する。

SA@P2 SA@P1が 1になった際の極性、ポジティブとネガティブ。
SA@P3 評価表現に現れる形態素 n-gram、文節 n-gram、係り受け n-gramと評価表現が持つ極性の組み合わせ。質問の評価表現からの n-gram

と回答候補の評価表現からの n-gramは区別される。
SA@P4 回答候補の評価表現から取り出した SA@P3の n-gramのうち、質問の単語を含むもの。
SA@P5 質問の単語のうち、回答候補の評価表現を含む文に現れたものの比率。
SA@P6 評価表現の単語クラス n-gramと評価表現が持つ極性の組み合わせ。質問の評価表現からと回答候補の評価表現からのものは区別さ

れる。
SA@P7 回答候補の評価表現からの単語クラス n-gramと評価表現が持つ極性の組み合わせのうち、単語クラスの元になる単語が質問の単語

であるもの。
SA@P8 評価表現の単語クラス／極性 n-gramと評価表現が持つ極性の組み合わせ。質問の評価表現からの単語クラス／極性 n-gramと回答候

補の評価表現からの単語クラス／極性 n-gramは区別される。
SA@P9 回答候補の評価表現からの単語クラス／極性 n-gramと評価表現が持つ極性の組み合わせのうち、単語クラス／極性の元になる単語

が質問の単語である n-gram。
SA@P10 質問からの SA@P6の n-gramと回答候補からの SA@P6の n-gramの組み合わせ。 それぞれの n-gramの元になる評価表現の極性

が一致する場合のみ（SA@P1の指示変数が 1である評価表現間のみ）、n-gramと評価表現の極性が素性として用いられる。

表 1: 教師あり学習に用いられた素性。n-gramの nは n ∈ {1, 2, 3}。

される出来事の理由は良いとされる事象である」「悪い
とされる出来事の理由は悪いとされる事象である」と
いう傾向があるからである。なお、こうした評価極性
の利用は 2の単語クラスによるデータの過疎性の回避
があって、より有効になる。表 1は提案手法の回答の
リランキングのために用いられた素性を示している。

4 実験
評価実験では人手で作成した評価データを用いて提

案手法の評価を行った。評価データは質問作成と回答
候補の判定の二段階で作成された。
質問作成の目的は、対象文書に正しい回答があると

保証される多様なWhy型質問を作成することであっ
た。当然ながら、このような設定には「実世界のユー
ザは検索対象になる文書に求める回答があるか否かを
気にせず、自分が知りたい事象の理由や原因に関わる
Why型質問をする。」という現実とはズレがあり、こ
のようなデータを用いた質問応答システムの評価結果
は実世界におけるユーザの質問に対する評価結果の上

限値と考えられる。
質問作成のため、連続する 3 文で構成されたパッ

セージからある事象の理由や原因を説明する部分を探
し、その部分が回答になるWhy型質問を著者以外のア
ノテータが人手で作成した。しかし、もととなるパッ
セージを対象文書からランダムに選択すると、そこに
ある事象の理由や原因を表す説明が含まれる可能性は
非常に低いため、パッセージは「理由」、「原因」、「要
因」という手がかりとなる単語を含む連続 3文に限定
した。その結果、手がかりとなる単語を含む 12,000個
のパッセージからは 362個のWhy型質問が作成でき
た。このように作られた質問の内容はパッセージ抽出
の手がかりとなった「理由」、「原因」、「要因」に偏り
があると考えられるが、上述した質問作成の目的のた
めの実用的な妥協点と言える。
次に、作成された 362個の質問を入力とした回答検

索の上位 20個の結果を 3名のアノテータ（著者以外）
が判定した。与えられた回答候補が質問の正しい回答
か否かについて 3名が判定を行い、3名の判定結果に
おける多数決によって最終判定結果を得た。3名の判
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定結果は相当な一致率（Fleiss の kappa 値で 0.611）
を示した。判定結果を見ると 223個の質問（362個の
61.6%）に対する上位 20個の結果に正しい回答が含ま
れており、 これらの質問に対する正しい回答は平均
4.1個であった。

4.1 実験結果
実験では 10-fold cross validation方法で提案手法の

有効性を検証した。そして、上位 1個の回答の精度を
示すためのP@1と上位n個の回答候補における全体的
な精度を示すためのMAP（Mean Average Precision）
で性能評価を行った。提案手法の回答候補のリランキ
ングにはTinySVMの線形カーネルで学習した SVMs
を用いた。
表 2は実験結果を示している。B-QAは提案手法の

回答検索のみの結果を、B-Rankerは表 1のMSA1～
MSA4のみで学習した SVMsをランク付けに用いた結
果を、Proposedは提案手法の評価結果を示している。
UpperBound は回答検索結果に正しい n個の回答があ
る場合、これらをいつも上位 nにランク付けするシス
テムの評価結果を示し、この実験の上限値を表す。こ
の上限値に対する B-QA、B-Rank、Proposedの相対
P@1値と相対MAP値を括弧で示した。また、回答検
索結果に質問作成の基となったパッセージを回答候補
に追加し、これらを Proposedに用いられた SVMsに
よってランク付けした結果をRetrieval-Oracleに示し
た. この結果は回答検索結果にいつも一つ以上の正し
い回答が含まれると提案手法が高精度で回答を出せる
という可能性を示している。

System P@1 MAP
B-QA 0.254 (0.412) 0.288 (0.467)
B-Ranker 0.306 (0.497) 0.341 (0.553)
Proposed 0.370 (0.600) 0.370 (0.600)
UpperBound 0.616 (1) 0.616 (1)
Retrieval-Oracle 0.702 0.712

表 2: 実験結果

B-QAと B-Rankerに比べ、提案手法は最も高い性
能を示している。B-QAとの 11.6%の性能差（P@1）は
回答検索に対する性能向上を、B-Rankerとの 6.4%の
性能差（P@1）は本稿で提案した素性の有効性を示し
ている。なお、スペースがないために詳細は省くが、
意味的極性に関わる素性（表 1の SA@Wと SA@P）、
もしくは単語クラスに関わる素性（表 1の SWC）を
取り除いた場合、いずれも性能低下（P@1で 1.7%～
5%の性能低下）を示し、これら全部を取り除いた場合
（表 2のB-Ranker）は P@1で 6.4%の性能低下がある

ことを確認した。これらの結果は、意味的極性、単語
クラス各々が独立に性能向上に貢献しているが、両者
の組み合わせがより有効であることを示している。

5 まとめ
本稿では、「否定的な事象の原因は否定的な事象で

あることが多い」、そして「肯定的な事象の原因は肯
定的な事象であることが多い」という意味的極性に関
わるパターンと質問が持つ単語（例えば「病名」）と
その回答が持つ単語間（例えば「有害物質」、「ウィ
ルス」、「体の部位」）の意味的な相関関係を意味的知
識として用いてWhy型質問に対する質問応答システ
ムの精度を向上するための手法を提案した。362個の
Why型質問に対する評価実験により、提案手法によ
る約 11%の性能改善を確認し、意味的知識の有効性を
示した。
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