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概 要

本課題研究では、質問応答システムにおける質問タイプの同定タスクに関する新たな手
法を提案し、その実装および評価を行った。従来の質問タイプ同定タスクでは、人手で経
験的なルールにより質問タイプを作成していたり、質問タイプの定義が粗いため実用的な
質問応答システムとして不十分であること等の問題点があった。
本研究ではこれら従来手法の問題点を改善するため、質問タイプとして関根の拡張固有

表現階層 [1]を利用し、質問タイプの数を、従来手法でよく用いられた 8種類から 200種
類へ拡張した。併せて、教師あり機械学習に基づく手法を用いることにより、未知の質問
文に遭遇した場合における質問タイプ同定性能の向上を試みた。また、本研究において利
用可能であった質問文コーパスは 1,218文と数が少なく、これのみを機械学習のための訓
練データとするのは不十分であると予想された。そのため、質問文コーパスに加えて、毎
日新聞の固有表現タグ付きコーパスを用いて訓練データの増強を図った。
これらの施策に基づき実験を行った結果、質問タイプの正解率は、機械学習アルゴリズ

ムとして Support Vector Machine(SVM)を利用した場合では、平均 60.3%（訓練データ
としてQAC質問文コーパスのみを利用し、学習素性を自立語・単語 bi-gram・係り受け
関係の 3種類としたとき）という結果が得られた。
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第1章 はじめに

1.1 研究の背景
質問応答システムとは、自然言語で表現された質問文を入力として受け付けて、文書集

合から回答候補を抽出し、ユーザに提示するシステムである。質問応答の技術は、以前
から様々な研究機関で研究されてきた。日本では国立情報科学研究所によるNTCIR(NII

Testbeds and Community for Information avccess Research)[2]、海外ではMUC(Message

Understanding Conference)[3]、TREC(Text REtrieval Conference)[4]等といった評価型
会議が行われ、各会議の提供するタスクおよびベンチマークデータを利用して、参加者が
実装したシステムの性能評価が行われている。
質問応答システムは幾つかのサブシステムから構成され、質問文解析・質問タイプ同

定・回答候補抽出・回答選択といった処理が行われる。質問応答システムを構成する要素
技術は、自然言語処理や大規模データ解析等、様々な分野に応用することが可能であり、
情報化社会において重要性の高い技術である。本課題研究では、質問応答システムの構成
要素のうち、質問タイプの同定に焦点を当てている。質問タイプとは、質問文が問うてい
る事柄を分類したものである。例えば「メリッサというコンピュータウィルスを作ったの
は誰ですか？」という質問文に対する回答は「デービッド・スミス」であるが、人名を問
うているので、この場合の質問タイプは「PERSON」となる。他にも、地名が問われて
いることを示す「LOCATION」や、企業名が問われていることを示す「COMPANY」等
の質問タイプが用意される。
一般的な質問応答システムでは、回答候補を抽出する際、その前段の処理としてまず質

問タイプを同定し、その質問タイプに関連付けられている回答候補の中から回答を選択
する。例えば「iPadを開発したのはどこですか？」という質問文は企業名を尋ねており、
質問タイプとしては「COMPANY」と同定されるべきである。しかし、誤って異なる質
問タイプ（例えば「LOCATION」）が同定されてしまった場合、回答候補抽出機能の性能
がいくら高くても正しい回答を選択することはできない。そのため、質問応答システムに
おける質問タイプ同定問題は極めて重要な要素の一つである。一方、質問タイプの同定は
それほど簡単ではない。先に挙げた「iPadを開発したのはどこですか?」という質問は、
「どこ」というキーワードは場所を問う質問であることを示唆するが、実際の質問タイプ
は「LOCATION」ではなく「COMPANY」である。
従来、質問応答システムにおける質問タイプの同定は、人手によって経験的に作成した

ルールやパターンマッチングによって行われることが多かった。しかし、未知の質問文に

1



対しては質問タイプの同定精度が低下してしまうことや、ルール作成の作業コストが高い
等の問題点があった。これらの問題を克服するために、機械学習を用いた質問タイプ同定
手法が提案されている [6]。

1.2 研究の目的
本課題研究では、実用的な質問応答システムで使用することを前提とした質問タイプ

同定モジュールを実装することを目的とする。本課題研究では特に以下の 3点に特徴が
ある。

1. 詳細な質問タイプを同定する。

従来は IREX[5]の固有表現タグに基づく 8個程度の質問タイプが用いられることが
多かった。これに対し、本課題研究では関根の拡張固有表現階層 [1] を質問タイプ
の定義として用いる。同階層はおよそ 200個の詳細な固有表現タグから構成されて
いるため、様々な質問に対して適切な質問タイプを割り当てることができる。

2. 機械学習に基づく質問タイプ同定手法を実装し、学習素性の有効性を評価する。

多くの先行研究と同様に、本課題研究でも機械学習の手法を用いて質問タイプを同
定する。また、関根の拡張固有表現階層のような詳細な質問タイプを同定する際、
どのような学習素性が有効であるかを実験により評価する。

3. 異なる 2種類の訓練データを利用し、正解率の向上を試みる。

質問タイプを分類するモデルを教師あり機械学習するには、正しい質問タイプが付
与された質問文を集めたコーパスが必要である。しかし、そのような質問文を集め
たコーパス、特に関根の拡張固有表現階層に基づく質問タイプが付与されたコーパ
スの整備は進んでいない。一方、新聞記事などの一般的なテキストに固有表現タグ
が付与されたコーパス（「固有表現タグ付きコーパス」と呼ばれる）は整備が進ん
でおり、現時点でも比較的大規模なコーパスが利用可能である。本課題研究では、
(1)質問タイプが付与された質問文のコーパス、(2)固有表現タグ付きコーパスの 2

種類の訓練データを利用する。本来、質問タイプの同定のためには (1)のコーパス
が使われるが、大規模なコーパスは存在せず、データスパースネス問題を生じやす
い。しかし、(2)のコーパス、すなわち (質問タイプに対応する)固有表現タグが付
与された平叙文からも、質問文のタイプの同定に有用な情報を得ることができると
考えられる。また、(2)のコーパスを併用することで訓練データの量を増やすこと
ができる。このような考えに基づき、質問タイプ同定の正解率を向上させるために
(1)と (2)の 2種類の訓練データを利用する。
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1.3 報告書の構成
本課題研究報告書の構成は以下の通りである。2章では本課題研究の関連研究について

述べる。3章では質問タイプの同定モジュールの実装について述べる。4章では実装した
モジュールの評価実験について報告する。最後に 5章で本課題研究のまとめと今後の課題
を述べる。
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第2章 関連研究

情報検索の評価型ワークショップであるTRECに質問応答タスクが導入されて以来、汎
用ドメイン質問応答システムに対する関心は高まっているが、自然言語による質問応答シ
ステムは新しい研究分野ではなく、1950年代から研究が始まり、今日まで様々なシステ
ムが提案されてきた。本章では、これまでに考案された幾つかの質問応答システムを取り
上げて概観するとともに、一般的な質問応答システムの構成について説明する。最後に質
問タイプの同定に関する先行研究をいくつか紹介するとともに、その問題点を論じる。

2.1 様々な質問応答システム

2.1.1 ELIZA

ELIZA[9]は、人と機械の自然言語による会話を可能とすることを目的として、1966年
に Joseph Weizenbaumにより開発されたシステムである。
ELIZAは、対話で参照されている世界に関する知識を持たず、(1)キーワードの同定、

(2)最小の文脈の発見、(3)適切な質問文変換の選択、(4)キーワードが欠落している場合
の応答生成、(5)会話の終了判定 等の機能によって、ユーザが ELIZAに対して行った発
話の一部を利用しながら会話を継続する。

2.1.2 LUNAR

LUNAR[10]は、1973年に Bolt Beranek and Newman Inc. (BBN) で開発されたシス
テムで、地質学者が月面で採取された岩石や地表物質のデータベースに自然言語（英語）
でアクセスし、科学分析データを容易に比較、評価できるようにすることを目標としてい
た。ユーザは、データベースアクセス用の専用コマンドを入力する必要はなく、“Give me

all lunar samples with Magnetite”や “How many samples contain Titanium”といった自
然言語で表現された質問文によりデータベースへの問い合わせを行う。これを実現するた
めに、LUNARは質問文の構文解析器、規則を基にした意味解釈コンポーネント、 デー
タベース検索、推論モジュールから構成されている。
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2.1.3 IBM Watson

IBM Watson [11]は、IBM社のグランドチャレンジ (成功する保証のない、技術的に困
難な課題への取り組み)の一環として、IBM Research が 2005年から開発に着手した質問
応答システムである。2012年 2月に、米国クイズ番組「Jeopardy!」において、同番組の
人間のクイズチャンピオン 2人と対戦して勝利する結果を収めている。Jeopardy!は、1964

年から続いているクイズ番組で、既に 9,000回以上放映されている。クイズは、歴史・科
学・スポーツ等の幅広い分野から出題され、知識が問われる通常の問題に加え言葉遊びの
ような問題が提示される場合もある。クイズの方式としては、司会者が問題を読み上げる
と同時に問題文が提示され、回答者は早押しで回答する。各問題には事前に賞金が設定さ
れ、回答が正しければ回答者にその賞金が与えられ、不正解であればその賞金と同じ金額
を失い、他の回答者に回答権が移る。例えば次のような問題が出題される。

「WHILE MALTESE BORROWS MANYWORDS FROM ITALIAN, IT DE-

VELOPED FROM A DIALECT OF THIS SEMITIC LANGUAGE」(マルタ
語はイタリア語から多くの語彙を借りているが、それはこのセム語系言語の
方言から発展した)

この場合の正解は「アラビア語」であるのだが、この問題文で本質的に問われている内
容を解析し、また代名詞の適切な照応解析を行うことは困難である。また、問題文の前半
部分が回答に直接関係していないことも回答をさらに困難にしており、情報の適切な取捨
選択も必要となっている。
このような出題に対し精度の高い回答を応答するために、IBM Watson では、意味を

考慮したマッチングにより正答を探索する機能を導入している。すなわち、回答候補の中
から唯一の回答を抽出する際に、その回答の正しさの根拠をスコアリングし、回答＋確信
度のリストから閾値以上の一番高い確信度をもつ答えを選出する、という処理を行ってい
る。一方、IBM Watson では以下のような機能は実装されていない。

1. 音声認識

2. 画像認識

3. インターネット上のデータの探索（対戦時）

4. 人間のような感情や直感

IBM 社では、IBM Watson で培った技術を、医療診断支援、潜在的な薬物相互作用検
査、裁判における判例参照等の分野で今後活用する。
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2.2 質問応答システム概要
IBM Watsonは高度な質問応答性能を有しているが、訓練データの収集、学習アルゴリ

ズムの検討等、多大なコストをかけて実現している。また、当該クイズ番組以外の出題形
式への対応は発展途上であり、どのような質問にも万能的に回答できるわけではない。
本節では、従来の一般的な質問応答システムの概要について説明する。一般的な質問応

答システムの処理フローを図 2.1に示す。

��������

（例）

	
��������������
	����

������
�

�� !"#$
�

%�&'()
�

%�*+

質問⽂（⾃然⾔語）を⼊⼒

回答を出⼒

図 2.1: 一般的な質問応答システムの処理フロー

2.2.1 質問文の解析

質問応答システムは、入力として受け付けた質問文を解析する。一般に、形態素、構
文、意味解析といった様々な深度の解析が行われる。例えば、形態素解析器を使って質問
文を単語（形態素）単位に分解して品詞を付与する。
質問文を形態素に分解した後、文書集合から回答を含む文書を検索するための検索キー

ワードが抽出される。一般には質問文に含まれる自立語を検索キーワードとする。例え
ば、佐々木らが提案した質問応答システム SAIQA II[7]では、質問文から自立語を検索
キーワードとして抽出し、そのキーワードを含むパラグラフをスコアリングし、そのスコ
アの上位N件のパラグラフを獲得する方式を採用している。
同時に、後述する質問タイプ同定の処理に機械学習の手法が適用される場合は、学習素

性ベクトルも抽出される。ここでの学習素性ベクトルとは、質問文の特徴を表わすベク
トルであり、質問タイプを同定するための手がかりとなるものである。学習素性ベクトル
としてどのような情報を抽出するかは重要な研究テーマであるが、従来は自立語、単語
N-gram、疑問詞等がよく用いられてきた。

2.2.2 質問タイプの同定

機械学習による質問タイプの同定においては、質問文をあらかじめ定義された質問タイ
プに分類するための訓練データをあらかじめ構築する必要がある。訓練データとは、学習
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素性ベクトルとその正解ラベルのペアの集合である。この訓練データから各種機械学習ア
ルゴリズムにより質問タイプを分類するモデルを自動的に学習する。そして、システムに
質問文が入力されたとき、学習された分類モデルを用いて質問タイプを同定する。

2.2.3 回答候補の抽出

質問タイプを同定した後に、回答候補の抽出を行う。まず、質問文解析によって得られ
た検索キーワードをクエリとして、知識源として用意された文書集合から質問文との関連
が深い文書を検索する。これには従来の情報検索技術が適用される。次に、検索された文
書の中から、回答の候補となる単語を抽出する。従来のファクトイド型のQAシステムで
は、回答の多くは固有名詞である。そのため、テキストから固有表現を抽出し、回答候補
とする場合が多い。さらに、質問タイプに適合しない固有表現は回答候補から除外する。
例えば、質問タイプが「LOCATION」なら、場所を表す固有表現のみが回答候補となる。

2.2.4 回答の選択

抽出したそれぞれの回答候補に対しスコアリングを行い、最も高いスコアを獲得した
回答を選択する。回答候補のスコアは、回答候補が出現する文書における回答候補と検索
キーワードとの距離等を基に算出される。距離によるスコアリングは、質問文中のキー
ワードの近くに出現する回答候補は正しい回答である可能性が高いという考え方に基づく。

2.3 質問タイプの定義
前節で述べたように、質問タイプは質問応答システムにおいて重要な役割を果たす。多

くの質問応答システムでは、質問タイプはあらかじめ人手によって定義される。特に、回
答候補（固有名詞）の絞り込みに用いるため、質問タイプは固有表現の種類と同じように
定義されることが多い。
従来手法の多くで採用されている質問タイプの定義は粗いものが多く、実用的な質問

応答システムでは不十分と考えられる。機械学習に基づいた質問タイプ同定に関する先
行研究において、佐々木らの手法 [7]で用いられている質問タイプは、IREX [5]の固有
表現タグに基づくもので 8種類 (PERSON:人名、LOCATION:地名、ORGANIZATION:

組織名、ARTIFACT:製品名/作品のタイトル、DATE:日付、TIME:時間、MONEY:金額、
PERCENT:割合)しかない。また、鈴木らの手法 [6]で用いられている質問タイプでは 17

種類 (AGE:年齢、DATE:日付、EVENT:事柄、LOCATION:場所、MONEY:値段、NOR-

GANIZATION:組織名数、NPERSON:人数、ORGANIZATION:組織名、PERCENT:割合、
PERIOD:期間、PERSON:人名、PRODUCT:製品名、PTITLE:役職名、SUBSTANCE:物
質名、TIME:時間、TITLE:作品名、OTHER:その他)である。質問タイプの種類が少ない
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と、与えられた質問に対する回答候補を適切に絞り込めないという問題が生じる。例え
ば「夏目漱石が生まれた町はどこですか?」と「世界で一番長い川は何ですか?」という質
問文は、従来の粗い質問タイプではともにLOCATIONに分類されるが、実際に尋ねてい
る内容は、前者が市区町村名、後者は河川名と大きく異なっており、単純に質問タイプを
LOCATIONと同定してしまうと、正しい回答を選択することはできない。
一方、遠藤らは詳細化した質問タイプを提案した [8]が、質問タイプの同定がルールベー

スで行われており、未知の質問文への対応が困難になる問題点がある。
本課題研究では、200種類のカテゴリーを持つ関根の拡張固有表現階層をもとに、遠藤

らの手法 [8]よりも詳細化した質問タイプを用意し、機械学習に基づく手法で質問タイプ
を同定するシステムを構築する。これまで、機械学習手法を適用して関根の拡張固有表現
タグに基づく詳細な質問タイプの同定が試みられたことはない。
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第3章 実験方法

本章では、本課題研究の目的である、詳細な質問タイプの同定、新たに提案した質問タ
イプ同定手法における学習素性の有効性の評価、および 1.2節で述べた 2種類の訓練デー
タによる正解率向上の検証を行うために実施した実験方法について述べる。

3.1 質問タイプの定義

3.1.1 関根の拡張固有表現階層

本課題研究では、質問タイプの定義として関根の拡張固有表現階層 [1] を利用する。関
根の拡張固有表現階層を一部抜粋したものを図 3.1に示す。

図 3.1: 関根の拡張固有表現階層 (一部抜粋)

関根の拡張固有表現階層は名前を中心とした単語の意味の人工的な分類で、固有表現の
種類毎に階層的に分類されており、200種類の固有表現のタイプが定義されている。

9



3.2 機械学習アルゴリズム
本課題研究では、質問タイプ同定モデルを構築するための機械学習アルゴリズムとし

て、Support Vector Machine(SVM)と k-NN法の 2つを利用する。これらはともに教師あ
り機械学習であり、訓練データとして正しい分類クラスが付与されたデータの集合が必要
である。後述するように、本課題研究では、QAC質問文のセットおよび毎日新聞のテキ
ストに固有表現タグを付与したコーパスという 2つのデータを訓練データとする。

3.2.1 Support Vector Machine

SVM[12]は、1995年に AT&T の V.Vapnik によって統計的学習理論の枠組みで提案さ
れた、ノンパラメトリックな教師あり学習手法で、局所解に収束しないという特徴をもっ
ている。SVMは「マージン最大化基準」と呼ばれる、特徴空間における識別境界の位置
決定基準をもっており、訓練データの中で最も他の特徴クラスと近い位置にいるもの（こ
れをサポートベクトルと呼ぶ）を基準として、そのサポートベクトルと識別境界とのユー
クリッド距離（マージン）が最大になるような位置に識別境界を設定する。
上記のような特徴をもつ SVMを用いた場合、従来の機械学習手法を用いた場合と比較

して良好な識別結果が得られることが、多くの先行研究においても報告されている [6, 7]。

3.2.2 k-NN法

k-NN法（k-nearest neighbor method、k近傍法）は最も単純な機械学習アルゴリズムの
一つである。k-NN法では、データを多次元空間上のベクトルとして表現する。訓練デー
タは、正しいクラスラベルが付与された特徴ベクトルの集合となる。いま、未知のデータ
が与えられたとき、そのデータの特徴ベクトルと、訓練データにおける個々の特徴ベクト
ルとの距離を計算し、k個の最近傍標本を選択する。そして、選択された k個の標本の中
から、最も多く存在しているクラスラベルを探索し、それを正解として選択する。
k-NN法では、データ間の距離あるいは類似度を測る尺度が重要な役割を担う。特徴ベ

クトル間の類似度評価尺度は幾つか考案されており、一般にはユークリッド距離が用いら
れるが、集合に対する類似度の計算では、Jaccard係数、Dice係数、Simpson係数が用い
られる。ある２つの集合をX, Y とすると、それぞれの係数は次式により定義される。

1. Jaccard係数

|X ∩ Y |
|X ∪ Y |

(3.1)
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2. Dice係数

2× |X ∩ Y |
|X|+ |Y |

(3.2)

3. Simpson係数

|X ∩ Y |
min(|X|, |Y |)

(3.3)

それぞれの係数の定義式において、分子はほぼ同じであるが分母に違いがある。Jaccard
係数は 2つの集合の和集合の要素数、Dice係数は 2つの集合の要素数の和、Simpson係数
は小さい方の集合の要素数が分母となっている。
本課題研究における k-NN法を用いた質問タイプ同定実験では、Dice 係数を類似度の

評価尺度として採用している。

3.3 学習素性
実験では、質問タイプを分類するモデルを学習するための素性として、自立語、単語

bi-gram、疑問詞、係り受け関係の 4つを用いた。これらの素性を得るために、質問文お
よび後述する毎日新聞の固有表現タグ付きコーパスの文に対して形態素解析や文節の係り
受け解析を行う。形態素解析にはMeCab[13]を、文節の係り受け解析には CaboCha[14]

を利用した。以下、それぞれの学習素性について説明する。

3.3.1 自立語

単語には大きく分けて自立語と付属語がある。自立語とはそれ自身が何らかの意味を
持つ単語であり、一方付属語とは特に意味を持たずに文法的な役割を表す単語である。例
えば、名詞、動詞、形容詞等は自立語であり、助詞、助動詞、句読点等は付属語である。
自立語は従来の質問応答システムの研究においてもよく利用されてきた素性である。例え
ば「エアロスミスのデビュー作は何ですか。」という質問文の場合は、以下のような単語
を素性として抽出する。

エアロ スミス デビュー 何

自立語は以下のように抽出する。まず、形態素解析を行い、文を単語に分割し、同時に
個々の単語の品詞を決める。次に、品詞を基準として自立語を素性として抽出する。あら
かじめ自立語に該当する品詞のリストを用意し、そのリストに該当する品詞の語を自立語
と判定する。但し、抽出した自立語の表記ゆれによる学習精度の低下を防ぐために、以下
の処理を行う。
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• 動詞等の活用語は基本形に変換する（例：「走っ」→「走る」）

• 表 3.1に示した単語はストップワード (質問タイプ同定の正解率の向上に寄与しない
可能性が高い語)と見なし学習素性から除外する。これらの単語の品詞は「動詞」で
あり、品詞に従って分類すれば自立語になるが、実際には付属語であると考えられ
るためである。

表 3.1: ストップワード一覧

する, れる, いる, ある, なる, いう

3.3.2 単語bi-gram

単語 bi-gramとは、N-gramにおいてNが 2である単語列、すなわち連続する２単語の
列を表す。単語 bi-gramは、単語列に対して 2単語単位で 1単語ずつずらして単語列を抽
出して得られる学習素性である。例えば「夏目漱石の名作は何ですか。」という質問文の
場合は、以下のような 2単語ずつの単語列を抽出する。

夏目+漱石 漱石+の の+名作 名作+は は+何 何+です です+か

単語 bi-gram の学習素性によって、質問文を構成する単語列の並びから質問文の表現、
意味を学習することが期待できる。

3.3.3 疑問詞

「何」、「いつ」、「誰」等の疑問詞を学習素性として利用する。疑問詞は、質問文が尋ね
ている内容や意味を類推する上で重要な手がかりの一つとなる。本課題研究では、表 3.2

に示す疑問詞を学習素性の抽出対象とした。

表 3.2: 学習素性として利用する疑問詞の一覧

何, どこ, 何処, どちら, どなた, いつ, 何時, いくつ, 幾つ, だれ, 誰, ど
う, どの, なぜ, 何故
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3.3.4 係り受け関係

文節の係り受け解析を行い、係り受け関係にある語を抽出して学習素性とする。例えば
「夏目漱石の名作は何ですか。」という質問文から図 3.2に示すような文節の係り受け解析
結果が得られる。図 3.2において、/は単語の境界を、矢印は文節の係り受け関係を表す。
文節の係り受け関係から、それぞれの文節の主辞（太字で示された単語）を取り出し、係
り受け関係にある語のペアとして抽出する。したがって、以下のような係り受け関係が学
習素性として抽出される。

漱石→名作 名作→何

夏目/漱石/の 名作/は 何/です/か

図 3.2: 文節の係り受け解析の例
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3.4 訓練データ
この節では、質問タイプを分類するモデルを教師あり学習によって構築するための訓練

データについて述べる。本課題研究では訓練データとして、以下の２つのコーパスを利用
する。

1. Question Answering Challenge–1(QAC–1) [15]より公開されている質問文のデータ・
セット（以下、QAC質問文コーパスと称す）

2. 毎日新聞の固有表現タグ付きコーパス（以下、新聞コーパスと称す）

QAC質問文コーパスは QAC–1 より提供されているデータであり、質問文とその回答
の集合である。本データは質問応答システムの評価に用いられる。ただし、本研究では質
問文の質問タイプを同定することを目的としているため、QAC–1のテストコレクション
のうち質問文のみを利用する。次に、各質問文に対し、その正しい質問タイプを人手で付
与した。関根の拡張固有表現階層の中から、その質問の回答に該当する固有表現のタイプ
をひとつ選択し、質問タイプとして付与した。QAC質問文コーパスの一部を図 3.3に示
す。また、付与した質問タイプの頻度分布を表 3.3 に示す。ただし、表 3.3では頻度 10以
上の質問タイプの頻度のみを示した。

QAC0-10001-01,0,QAC0-20001-01,QAC0-30001-01,d,, 夏目漱石の名作は何です
か。,0,,,,,,○,,,Book,

QAC0-10001-02,0,QAC0-20001-02,QAC0-30001-02,d,, 彼の長男の職業は何です
か。,0,,,,,,,,,Position Vocation,

QAC0-10002-01,0,QAC0-20002-01,QAC0-30003-01,d, 日本三大祭りはなんです
か。,日本三大祭りは何ですか。,0,,,,,,○,,,Occasion Other,

QAC0-10003-01,0,QAC0-20003-01,QAC0-30002-01,d,,エアロスミスがデビューし
たのはいつですか。,0,,,,,,,,,Date,

QAC0-10003-02,0,QAC0-20003-02,QAC0-30002-02,d,,エアロスミスのデビュー作
は何ですか。,0,,,,,,,,,Music,1

図 3.3: QAC質問文コーパス (抜粋)

通常の質問応答システムでは、QAC質問文コーパスのように質問形式の文を入力とす
る。しかしながら、現在利用可能なQAC質問文コーパスは、質問文数が 1,218個と少な
く、これのみを訓練データとするのは不十分であると予想された。そのため本課題研究で
は、QAC質問文コーパスに加えて、毎日新聞の固有表現タグ付きコーパスを利用するこ
とによって訓練データの補強を図る。
本課題研究で利用する新聞コーパスは、新聞記事に対して約 29万個の固有表現タグが

付与されたデータである。新聞コーパスにおいては、多くの文は質問文ではなく平叙文で
あるので、本来は質問文の質問タイプを分類するモデルの学習データとして利用するこ
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表 3.3: QAC質問文コーパスにおける質問タイプの頻度分布 (抜粋)

質問タイプ 出現頻度

Person 255

Date 118

Company 86

City 58

Product Other 54

Money 37

Country 34

Physical Extent 21

Province 20

N Person 19

Contx Other 17

Percent 14

GOE Other 14

Food Other 14

Movie 13

Age 13

Numex Other 11

Position Vocation 10

Music 10

とはできない。しかしながら、利用する新聞コーパスの文には固有表現タグが付与され
ており、この固有表現タグを利用することにより質問タイプ（固有表現）と関係する単語
を学習できると期待できる。ここでは、文中に固有表現が一つ含まれている文について、
その固有表現タグを文の仮想的な質問タイプとみなし、文と質問タイプの組を獲得する。
これらを質問タイプ分類モデルを機械学習するための訓練データとする。なお、文中に固
有表現が複数出現する場合は、文の仮想的な質問タイプを一意に決定することができない
ため、訓練データとはしなかった。新聞コーパスに含まれる文の数は合計 89,817件であ
り、この中から一つの文に複数の固有表現タグが付与されているものを除いた 21,385件
を訓練データとした。以下、それぞれのコーパスに基づく訓練データについて説明する。

3.4.1 訓練データ作成の手続き

本項では、訓練データ作成の詳細な手続きについて説明する。まず、QAC質問文コー
パスに基づく訓練データは次のように作成する。本研究では、関根の拡張固有表現階層に
基づく固有表現を質問タイプとみなすので、200種類ある質問タイプにあらかじめ IDを
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付与する。次に、すべてのQAC質問文を走査して学習素性から構成される特徴ベクトル
を抽出する。特徴ベクトルは、自立語、単語 bi-gram、疑問詞そして係り受け関係の４種
類の学習素性の列となる。特徴ベクトルの要素、すなわち学習素性には、全体で一意と
なる IDを付与する。つまり、一つの質問文を特徴ベクトルの ID列に変換する。ひとつ
のQAC質問文から、それに付与されている正解の質問タイプの IDおよび特徴ベクトル
の ID列を訓練データとしてファイルに出力する。
本システムの訓練データ出力処理によって生成される訓練データのファイルフォーマッ

トを以下に示す。

表 3.4: 訓練データのファイルフォーマット

＜質問タイプの ID＞ ＜特徴ベクトル ID(1)＞:1 ＜特徴ベクトル ID(2)＞:1 ... ＜改行＞

訓練データの実際の出力例は以下のようになる。

表 3.5: 訓練データの例

102 1899:1 3122:1 4056:1 6622:1 7483:1 7848:1 13921:1

119 1899:1 3661:1 3828:1 4056:1 6622:1 8582:1 10755:1 11717:1 20318:1

125 1899:1 4056:1 6106:1 6622:1

26 797:1 1193:1 1899:1 2125:1 2781:1 3613:1 3962:1

158 205:1 498:1 1033:1 1231:1 1542:1 1899:1 2781:1 3911:1

表 3.4のフォーマットは、SVMの学習ツールLIBSVMのフォーマットに準拠している。
また、k-NN法は今回の実験のために独自に実装したが、このフォーマットを基に２つの
文の類似度（Dice係数）を計算するプログラムを作成した。
固有表現タグ付き毎日新聞コーパスに基づく訓練データは、ファイルフォーマットは

表 3.4で示したものと最終的に同じになる。ただし、新聞コーパスの元のテキストデータ
ファイルのフォーマットは、QAC質問文コーパスのファイルフォーマットと異なるため、
別のプログラムを実装して学習素性を抽出した。なお、新聞コーパスの文は平叙文がほと
んどであるので、疑問詞の学習素性は抽出しない。
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第4章 実験結果

3章で説明した実験方法に基き、SVM・k-NN法それぞれの機械学習アルゴリズムによっ
て構築した学習モデルで質問タイプの同定実験を行った。また、自立語・単語 bi-gram・
疑問詞・係り受け関係の４つの学習素性が、それぞれどの程度質問タイプ同定の性能の向
上に寄与するのかを検証した。なお、実験は 5分割交差検定により行った。すなわち、訓
練データを 5分割し、そのうちの１つをテストデータ、他の４つを訓練データとして質問
タイプ同定の正解率を測る実験を行った。また、テストデータを変えながらこの試行を 5

回繰り返した。

4.1 SVMの実験結果
SVMによる質問タイプ同定の実験結果を表 4.1に示す。この表における「訓練コーパ

ス」の列は SVMの学習に用いた訓練コーパスを示している。「QAC」「新聞」の列の●
はそれぞれQAC質問文コーパス、新聞コーパスを用いたことを表す。「学習素性」の列
は SVMで用いた素性を示している。「自立語」「単語 bi-gram」「疑問詞」「係り受け関係」
の列の●はそれぞれの素性を用いたことを表す。素性の組み合わせとしては、すべての素
性を使うか、あるいは１つの素性を除くかのいずれかであり、素性の組み合わせの説明を
「内容」の列に記した。また、平叙文の集合である新聞コーパスを使うときは疑問詞の素
性は常に使わない。最後に「平均正解率」は質問タイプ同定の正解率を示しており、5分
割交差検定における 5回の試行の平均である。

表 4.1: SVMによる質問タイプ同定の実験結果
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それぞれの学習素性が質問タイプの同定にどの程度貢献するかを調べるために、全素性
の集合、ならびに１つの素性のみを除いた素性集合を用いて質問タイプの判定をしたとき
の正解率を比較する。結果を図 4.1に示す。図 4.1の正解率は表 4.1に示した正解率と同
じだが、比較のためわかりやすくグラフで表示している。
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図 4.1: 質問タイプ同定の実験結果 (SVM, QAC)

同様に、新聞コーパスのみを訓練データとしたときの素性集合の平均正解率を比較し
たグラフを図 4.2に示す。ここでは疑問詞の素性は常に使わないことに注意されたい。ま
た、QAC質問文コーパスと新聞コーパスの両方を訓練データとしたときの結果を図 4.3

に示す。
QAC質問文コーパスと新聞コーパスの両方を使ったときの正解率 (図 4.3)は、QAC質

問文コーパスのみを使ったときの正解率 (図 4.1)よりも低くなった。これは、質問文では
ない新聞コーパスから得られる素性が質問タイプの判定に悪影響を与えたためと考えら
れる。そこで、出現頻度による簡単な素性選択の手法を試した。出現頻度の低い素性はノ
イズになると考え、これを除外した。訓練データとしてQAC質問文コーパスと新聞コー
パス両方を用い、出現頻度が 1以下、2以下、5以下、10以下の素性を除外したときの実
験結果を表 4.2、表 4.3、表 4.4、表 4.5にそれぞれ示す。
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図 4.2: 質問タイプ同定の実験結果 (SVM, 新聞)
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図 4.3: 質問タイプ同定の実験結果 (SVM, QAC+新聞)
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表 4.2: 質問タイプ同定の正解率 (SVM, QAC+新聞, 頻度 1以下の素性なし)

交差検定 正解率 [%]

1 56.6

2 55.7

3 52.8

4 61.7

5 52.4

平均 55.8

表 4.3: 質問タイプ同定の正解率 (SVM, QAC+新聞, 頻度 2以下の素性なし)

交差検定 正解率 [%]

1 55.3

2 58.3

3 56.2

4 54.0

5 54.1

平均 55.6

表 4.4: 質問タイプ同定の正解率 (SVM, QAC+新聞, 頻度 5以下の素性なし)

交差検定 正解率 [%]

1 52.8

2 52.3

3 56.2

4 55.7

5 60.5

平均 55.5
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表 4.5: 質問タイプ同定の正解率 (SVM, QAC+新聞, 頻度 10以下の素性なし)

交差検定 正解率 [%]

1 55.3

2 59.1

3 59.1

4 57.0

5 48.9

平均 55.9

4.2 k-NN法の実験結果
k-NN法による実験結果を表 4.6に示す。この表における「訓練コーパス」の列は k-NN

法における訓練コーパスを示している。「QAC」「新聞」の列の●はそれぞれQAC質問文
コーパス、新聞コーパスを用いたことを表す。「学習素性」の列は k-NN法で用いた素性
を示している。「自立語」「単語 bi-gram」「疑問詞」「係り受け関係」の列の●はそれぞれ
の素性を用いたことを表す。素性の組み合わせとしては、すべての素性を使うか、あるい
は１つの素性を除くかのいずれかであり、素性の組み合わせの説明を「内容」の列に記し
た。また、平叙文の集合である新聞コーパスを使うときは疑問詞の素性は常に使わない。
「kの値」は k-NN法における k、すなわち質問タイプの判定に用いる最近傍データの数を
表す。今回の実験では k = 1, 3, 5とした。最後に「平均正解率」は質問タイプ同定の正解
率を示しており、5分割交差検定における 5回の試行の平均である。
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表 4.6: k-NN法による質問タイプ同定の実験結果
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それぞれの学習素性が質問タイプの同定にどの程度貢献するかを調べるために、SVM

のときと同様に、全素性の集合、ならびに１つの素性のみを除いた素性集合を用いて質問
タイプの判定をした結果を比較する。図 4.4は、学習アルゴリズムとして k-NN法を用い、
k = 5としたとき、それぞれの素性集合の平均正解率を比較したものである。
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図 4.4: 質問タイプ同定の実験結果 (k-NN, QAC)

同様に、新聞コーパスのみを訓練コーパスとし、k = 5の k-NN法を用いたときの素性
集合の平均正解率を比較したグラフを図 4.5 に示す。ここでは疑問詞の素性は常に使わな
いことに注意されたい。また、QAC質問文コーパスと新聞コーパスの両方を訓練データ
としたときの結果を図 4.6に示す。
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図 4.5: 質問タイプ同定の実験結果 (k-NN, 新聞)
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図 4.6: 質問タイプ同定の実験結果 (k-NN, QAC+新聞)

24



4.3 考察
本節では、質問タイプの違い、学習アルゴリズムによる違い、新聞コーパスを訓練デー

タとして用いることの効果、学習素性の有効性などの観点から実験結果について考察する。

4.3.1 質問タイプによる違い

前節で報告した実験結果のうち、最高の正解率を得たのは、QAC質問文コーパスを訓
練データとし、提案する 4つの素性のうち単語 bi-gramを除いた３つを学習素性として利
用し、学習アルゴリズムとして SVMを用いたときで、その正解率は 60.3%(表 4.1より)で
あった。ただし、60.3%という正解率自体は先行研究と比べてかなり低い。例えば、佐々
木らは SVMを用いた質問タイプの同定システムを実装しており、その正解率は 88.0%と
報告している [7]。ただし、佐々木らの研究では質問タイプの種類は 8種類であるのに対
し、本研究では関根の拡張固有表現階層に基づく 200種類の質問タイプを使用している点
が異なる。質問タイプの数が増えれば増えるほど質問タイプの自動判定は難しくなると
考えられるため、質問タイプの数が少ない先行研究に比べて、詳細な質問タイプを用い
る提案手法の正解率が低いことは自然な結果である。ただし、実用的な観点から言えば、
60.3%という正解率は十分ではなく、大幅な改善が必要である。

4.3.2 学習アルゴリズムによる違い

本実験では、機械学習アルゴリズムとして SVMと k-NN法の 2つを採用した。QAC質
問文コーパスを訓練データとし、学習素性として自立語・疑問詞・係り受け関係の 3つの
素性を用いたとき、SVMの正解率は 60.3% (表 4.1より)、k-NN法の正解率は 52.0%(表
4.6より、ただし k = 5のとき) であった。また、QAC質問文コーパスと新聞コーパスの
両方を訓練データとし、疑問詞以外の素性を用いたときには、SVMの正解率は 56.1%(表
4.1より)、k-NN法の正解率は 51.3%(表 4.6より、ただし k = 5のとき)であった。これら
の結果から、今回の実験では、SVMは k-NN法より質問タイプを同定するための手法と
して適していることがわかる。
また、表 4.6の結果を見ると、k-NN法で kの値を 1,3,5と変化させたとき、k = 5のと

きが正解率が一番高くなる傾向が見られる。今回の実験では 3種類の kについてしか実験
を行わなかったが、kを 5より大きく設定したときの正解率は調べる価値がある。

4.3.3 新聞コーパスを訓練データとして用いることの効果

3.4節で述べたように、本課題研究ではQAC 質問文コーパスと新聞コーパスの 2種類
の訓練データを使用する。新聞コーパスの使用は、関根の拡張固有表現階層に基づく詳細
な質問タイプが付与された質問文のコーパスの量が少ないという問題に対し、固有表現を
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含む新聞記事中の平叙文を訓練データとして流用するという考えに基づいている。そこ
で、訓練データとして新聞コーパスを併用することの効果を検証する。
SVMの場合、QAC質問文コーパスを訓練データとしたときの正解率は 60.3%(表 4.1よ

り)であるのに対し、QAC質問文コーパスと新聞コーパスの両方を訓練データとしたと
きの正解率は 56.1%(表 4.1より)であった。したがって、新聞コーパスを訓練データとし
て使用することの効果は見られなかった。ただし、前者は疑問詞の素性を用いているのに
対し、後者では使用していない。疑問詞の素性を用いていないことが、後者が前者の正
解率より劣る原因になっている可能性もある。そこで、同じ素性集合 (疑問詞の素性を除
いた素性集合)で比較すると、QAC質問文コーパスを訓練データとしたときの正解率は
58.6%(表 4.1より)となり、2種類の訓練データを利用したときの正解率 (56.1%)はこれよ
りも低い。したがって、同じ素性集合で比較しても新聞コーパスを併用することの有効性
は確認できなかった。
k-NN法の場合、表 4.6より、QAC質問文コーパスを訓練データとしたときの正解率は

51.6%であるのに対し、QAC質問文コーパスと新聞コーパスの両方を訓練データとした
ときの正解率は 51.3%であった (いずれも k = 5の場合)。正解率の差は SVMのときより
は大きくないものの、新聞コーパスを併用したときの正解率はQAC質問文コーパスのみ
を訓練データとしたときよりも劣っている。また、疑問詞の素性を除いた素性集合で比較
すると、QAC質問文コーパスを訓練データとしたときの正解率は 49.9%であるのに対し、
QAC質問文コーパスと新聞コーパスの両方を訓練データとしたときの正解率は 51.3%と
なり (いずれも k = 5の場合)、新聞コーパスを併用することで若干の改善が見られた。こ
の実験結果からは、固有表現タグの付与された平叙文を質問タイプ同定のモデルの学習に
使うことの有効性が確認できる。ただし、質問タイプの同定に疑問詞の素性が有効である
ことはある程度自明であり、質問文のコーパスのみを使うときには当然疑問詞の素性を利
用するべきである。また、k-NN法の正解率は SVMよりも低い。したがって、k-NN法に
おいて疑問詞の素性を使わないときに新聞コーパスを併用することの有効性が確認でき
たとはいえ、この結果は実用的な観点からはあまり意味がない。
新聞コーパスの使用が質問タイプ同定の正解率に貢献しない理由を考察するために、素

性の数を調べた。QAC質問文コーパスから得られる 4種類の素性の総数は 12,098個であ
るのに対し、新聞コーパスから得られる素性の数は 178,667個であった。素性の数は大幅
に増えているのにも関わらず正解率が向上しないのは、質問タイプの同定に無関係な素
性が大量に抽出され、それがノイズとなって悪影響を与えていると考えられる。そこで、
出現頻度の低い素性はノイズになる可能性が高いと考え、低頻度の素性を除いて SVMを
学習する実験を行った。訓練データはQAC質問文コーパスと新聞コーパスの両方を用い
た。表 4.2～表 4.5より、出現頻度が 1、2、5、10以下の素性を除いたときの正解率はそ
れぞれ 55.8%、55.6%、55.5%、55.9%であった。これらはいずれも全素性を用いたときの
正解率 56.1%(表 4.1)よりも低い。出現頻度の低い素性を削除することは頻度に基づく簡
単な素性選択を行っているとみなせるが、今回の実験では素性選択の有効性は確認できな
かった。
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また、QAC質問文コーパスから獲得された素性集合 (12,098個)の素性のうち、新聞コー
パスから獲得された素性集合 (178,667個)にも含まれるものの割合を調べると、2.4%しか
なく、両者の素性集合にほとんど重なりがないことがわかった。今回の実験では 5分割交
差検定によってQAC質問文コーパスの文をテスト文としている。つまり、テスト文の素
性と新聞コーパス中の素性にほとんど重なりがなく、このことも新聞コーパスの使用が
正解率の向上に寄与しない理由のひとつと考えられる。特に、k-NN法では、重複する素
性の数が少ないことから、テスト文と訓練データ中の文の類似度をDice係数で求めても、
類似度が 0となる文がほとんどであり、テスト文と似ている文を検索できなかったために
正解率が低かった。なお、本実験で用いた 4種類の学習素性だけでは、QAC質問文コー
パスと新聞コーパスの素性集合の重なりが小さかったが、両コーパスに共通して出現し、
かつ質問タイプの同定にも有効な別の素性が発見できれば、新聞コーパスが質問タイプの
正解率向上に貢献する可能性がある。

4.3.4 学習素性の有効性の検証

次に、自立語、単語 bi-gram、疑問詞、係り受け関係の 4種類の学習素性の有効性につ
いて検証する。実験では、全素性集合と、1つの素性を除いた素性集合を用いたときの正
解率を比較した。もし、後者の正解率が前者の正解率と比べて大きく低下するなら、除い
た素性は質問タイプ同定の正解率の向上に大きく貢献するといえる。
まず、QAC質問文コーパスを訓練データとしたときについて考察する。図 4.1から、

SVMの場合、有効な素性は自立語と疑問詞で、両者の貢献度はほとんど差がない。一方、
単語bi-gram、係り受け関係の素性は、これを除いた素性集合を用いたときの正解率が全素
性を用いたときよりも高くなり、悪影響を及ぼすことがわかった。一方、k-NN法 (k = 5)

の場合、一番有効に働く素性は疑問詞で、次に自立語、係り受け関係の順となる。単語
bi-gramの素性は悪影響を及ぼすことがわかった。単語 bi-gramや係り受け関係は素性の
種類が多く、訓練データの量が少ないときは過学習を引き起こしやすい。QAC質問文コー
パスの量は 1,218文と少ないため、単語bi-gramや係り受け関係の素性が有効に働かなかっ
たと考えられる。
次に、新聞コーパスを訓練データとしたときの素性の有効性について考察する。図 4.2

から、SVMの場合、一番有効に働く素性は単語 bi-gramであり、次いで自立語、係り受
け関係となる。一方、図 4.5から、k-NN法 (k = 5)の場合、同様に一番有効に働く素性は
単語 bi-gramで、次いで自立語、係り受け関係となる。QAC質問文コーパスと比べて新
聞コーパスははるかに量が多いため、単語 bi-gramが有効に働いたと考えられる。また、
質問タイプ同定のタスクにおいては、主に平叙文から構成される新聞コーパスを訓練デー
タとするとき、自立語や係り受け関係よりも単語の出現順序がその文の意味を抽出する情
報として重要であることを示唆している。
最後に、QAC質問文コーパスと新聞コーパスの両方を訓練データとしたときの素性の

有効性を考察する。図 4.3から、SVMの場合、質問タイプの判定の正解率向上に大きく寄
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与する素性は単語 bi-gram、自立語、係り受け関係の順となる。一方、図 4.6から、k-NN

法 (k = 5)の場合、一番有効に働く素性は自立語であった。単語 bi-gramと係り受け関係
の素性はほとんど差がない。
訓練データの違いによって有効な素性が異なるので一概には言えないが、全体の傾向と

しては、質問タイプの分類に有効なのは疑問詞、自立語の素性である。また、訓練データ
の量が大きいときは単語 bi-gramも有効に働く。
疑問詞の素性についてさらに検証してみよう。表 4.1より、学習アルゴリズムとして

SVM、訓練データとして QAC質問文コーパスを用いたとき、全素性を使ったときの正
解率は 59.0%なのに対し、疑問詞の素性を除いたときの正解率は 58.6%とあまり変わらな
かった。さらに、このときの両者における素性の数を調べると、全素性を用いたときの素
性数は 12,098個、疑問詞を含めなかったときは 12,088個であり、ほとんど差がない。つ
まり、疑問詞の素性 (疑問詞の種類)は 10個しかなかった。ただし、SVMでは効果が薄
かったが、k-NN法では 4つの素性の中で最も有効性が高かった。また、直観的にも、質
問タイプの同定に「誰」「どこ」などの疑問詞は有効に働くと考えられる。
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第5章 まとめ

5.1 結論
本課題研究では、質問応答システムにおける質問タイプ同定の性能の向上を図るため

に、質問タイプとして新たに関根の拡張固有表現階層を利用し、機械学習に基づく手法で
実装した。自立語、単語 bi-gram、疑問詞、係り受け関係の４種類の学習素性を用いて、
SVM・k-NN法の２種類の機械学習アルゴリズムにより分類モデルを学習し、質問タイプ
同定の正解率を測定するとともに、それぞれの学習素性の有効性について検証した。その
結果、機械学習アルゴリズムとして SVMを利用した場合では、質問タイプ同定の正解率
は 60.3%という結果が得られた（訓練データとしてQAC質問文コーパスのみを利用し、
学習素性を自立語・疑問詞・係り受け関係の 3種類を用いた場合）。
また、4種類の学習素性の有効性を検証した結果、QAC質問文コーパスを訓練データ

とした場合、質問文中に出現する自立語や疑問詞が学習素性として有効であることがわ
かった。一方、新聞コーパスを訓練データとして用いる場合、つまり訓練データの量が十
分に多い場合には、単語 bi-gramも有効な学習素性であることがわかった。
質問タイプの分類モデルを学習するための訓練データとして、２種類のコーパス（QAC

質問文コーパスおよび新聞コーパス）を利用する手法について検証した。しかしながら、
質問文のコーパスに加えて平叙文からなる新聞コーパスを併用することで、質問タイプ同
定の正解率を向上させることはできず、今後の研究課題となった。

5.2 今後の課題
本課題研究では、質問タイプとして新たに関根の拡張固有表現階層を導入したが、これ

により実際の質問応答システムの回答精度の向上にどの程度寄与するかは、今回実装した
質問タイプ同定モジュールを質問応答システムに組込んで検証を行うことが必要である。
新聞コーパスを質問タイプ同定の正解率向上に役立てるために必要な学習素性・機械学

習手法についての知見は得られておらず、今後の研究課題である。但し、質問文のコーパ
スに正解ラベル（質問タイプ）を付与する作業コストは非常に大きく、本課題研究で用い
た新聞コーパスのように、平叙文から有効な学習モデルを構築する手法を確立することが
できれば質問応答システムの性能向上に大きく貢献するはずであり、依然として重要な研
究課題であると考えられる。
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