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問い返し可能な質問応答：読解と質問生成の同時学習モデル
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あらまし 本論文では，曖昧な質問を想定した，質問意図を明確にする質問応答モデルを提案する. 提案モデルでは，

質問に対する回答の候補を複数列挙し，回答候補ごとに回答を一意に特定できるように書き直した具体的な質問（改

訂質問）を生成する．提案モデルを実装した質問応答システムでは，質問者が質問を入力したとき，回答と合わせて

「問い返し」の効果を持つ改訂質問の候補を提示する．質問者は自身の質問意図に近い改訂質問を選択することで，所

望の回答を得ることができる．本論文では，機械読解と改訂質問生成を同時に学習する End-to-Endのニューラルネッ

トワークモデルを提案する．評価実験では，曖昧な質問と具体的な質問を含む機械読解のコーパスにおいて，曖昧な

質問を入力したときの機械読解の回答精度が従来モデルよりも向上し，具体的な質問と同程度の精度を達成できるこ

とを示す．
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1 は じ め に

人工知能がテキストを読み解いて回答する機械読解は，自然

言語による質問応答技術の中核をなす技術として注目を集め

ている．機械読解では入力質問と，回答のための情報源となる

テキスト（パッセージ）を入力すると，回答となる情報をパッ

セージから探索し，回答部分を抽出することで質問応答を可能

にする．近年，SQuAD [21]などの大規模な機械読解用データ

セットが多数公開されており，それらのデータセットを用いた

実験において，深層学習モデルによる機械読解は人間と同等以

上の回答精度を達成できることが報告されている [4]．

機械読解は，AI チャットやコールセンタのオペレータ支援

など様々な領域において活用が期待される技術であるが，実用

化に向けては課題が残っている．SQuADなどの実験用データ

セットの質問は，回答が一意に特定できるように人手で作成し

ているものが主流である．一方で，実際の質問応答システムは

様々なユーザが利用するため，必ずしも機械読解で回答可能な

質問ばかり入力されるとは限らない．例えば，質問者が曖昧な

質問を入力してしまった場合，機械読解ではパッセージ中から

回答を特定するための情報が足りずに，質問と関連の低い情報

を回答として抽出してしまうという課題がある．曖昧な質問に

対して正しい回答ができない例を図 1に示す．パッセージ中に

は保険金に関する複数の金額が記載されているが，入力質問の

「弁護士費用特約の保険金の限度額はいくら？」では，これらの

どの金額について質問しているのか判断することができない．

本論文では，曖昧な質問に対する機械読解を実現するために，

複数の回答に対応する改訂質問生成を提案する．改訂質問生成

とは，パッセージと質問が与えられたとき，質問をパッセージ

の内容に基づいて具体化する技術である [19]．まず，機械読解
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図 1 複数の回答と改訂質問による機械読解

によって質問の回答となる可能性がある範囲をパッセージ中か

ら複数抽出する．そして，抽出した回答ごとに改訂質問を作成

する．改訂質問を生成する際に回答の情報を利用することで，

回答の特定性を高める改訂質問が生成できるようになる．

質問者は，曖昧な質問を入力してしまった場合であっても，

質問応答が「問い返し」として提示した改訂質問と回答のペア

を閲覧することで，“どのような質問をすれば、どのような回

答を得られるか” を判別でき，自身の意図に近い改訂質問を選

択することで，所望の回答を得られるようになる．図 1の例で

は，パッセージ中の 100万円と 10万円という 2つの回答につ

いて，異なる改訂質問を生成し,提示することで，「１回の被害

事故について」の保険金は 300万円，「法律相談・書類作成につ

いて」は 10万円であると判別可能になる.
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図 2 機械読解と改訂質問のマルチタスクの流れ

本論文では，複数の回答を出力する機械読解と，回答情報を

参考にした改訂質問生成を End-to-Endに実行・学習可能なマ

ルチタスクモデルを提案する．提案モデルは，テキストの意味

を理解する入力理解層の上に，機械読解層，改訂質問生成層を

結合したニューラルネットワークモデルで表される．このとき，

機械読解層の回答および状態ベクトルを改訂質問生成層に入力

することで，回答情報を考慮した改訂質問が生成できるように

なる．

本論文の貢献：本論文では，以下の貢献を果たした．

• 改訂質問生成と機械読解をマルチタスクで実行する End-

to-Endの深層学習モデルを提案した．提案モデルではまず，機

械読解層によって，機械読解の回答候補を複数列挙する．そし

て，改訂質問生成層で入力質問を具体化した改訂質問を生成す

る．このとき，機械読解の回答および機械読解層の状態を改訂

質問生成層に入力することにより，回答を一意に特定できるよ

うに具体化した改訂質問を生成している．

• 日本語の機械読解データセットにおいて，提案モデルの

有効性を明らかにした．実験で使用したデータセットは，１つ

の回答に対して，長文質問と短文質問が付与されており，短文

質問を入力したときの機械読解の回答精度は長文質問を入力よ

りも低下するが，提案モデルから生成した改訂質問を用いた場

合，回答精度を改善できることを明らかにした．また，提案モ

デルが，従来の改訂質問生成と機械読解を疎結合で実行したと

きよりも，高い回答精度を達成できることを示した．

2 問 題 定 義

本節では，本論文が取り組むタスク，関連する用語について

の定義を行う．

[定義 1] 入力質問は，自然言語で記述された文である．入力質

問は形態素解析等により単語トークン列に分割し，one-hotベ

クトルの系列である q = {q1, q2, ..., qJ} として表す．one-hot

ベクトルは，単語辞書のインデックスに対応する次元のみ 1，

それ以外の次元を 0とする V 次元のベクトルである．

[定義 2] パッセージは，自然言語で記述された文である．パッ

セージは数百語程度の単語から構成され，入力質問と同様に one-

hotベクトルで表される単語トークン列 x = {x1, x2, ..., xT }と
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図 3 機械読解と改訂質問生成のマルチタスクモデル

する．ここで，パッセージは，入力質問の回答となる情報を含

むものとする．

[定義 3] 機械読解（Reading Complihension :RC）は，入

力質問 q と，パッセージ xを入力とし，パッセージ中から回答

の始点 as と終点 ae を出力とするタスクである．ここで，回答

は A = {xas , xas+1 , ..., xae}である．
[定義 4] 改訂質問（Specific Question : SQ）は，入力質問

の内容が具体化された文 y = {y1, y2, ..., yK} である．改訂質
問は入力質問をパッセージ内容に沿って回答が一意に決定でき

るように具体化した質問である．ここで，y1, y2, ..., yK は，生

成した単語に対応する単語辞書のインデックスである．

[定義 5] 改訂質問生成（Specific Question Generation :

SQG）は，入力質問 q とパッセージ xを入力とし，改訂質問

（SQ）y を出力するタスクである．本論文では改訂質問生成の

際に，機械読解の出力 A も使用する．改訂質問生成を用いた

質問応答では，質問者は複数の改訂質問から自身の質問意図に

合った SQを選択する．

3 提 案 手 法

本論文で提案する機械読解と改訂質問生成の流れを図 2 に

示す．まず，入力質問とパッセージを機械読解に入力し，パッ

セージ中から抽出した複数の回答を得る．そして，抽出した回

答ごとに改訂質問を生成し，最終的に改訂質問と回答のペアを

出力する．

提案手法を End-to-Endのニューラルネットワークで実現し

たものが図 3となる．提案モデルは，パッセージと入力質問の

単語トークン列を，単語埋め込みモデルとリカレントニューラ

ルネットワークによってベクトル系列に変換する入力理解層と，

機械読解の回答範囲を抽出する機械読解層，入力質問をパッ

セージの内容に基づいて具体化する改訂質問生成層の 3層から

構成される．以降はそれぞれの層について詳述する．



3. 1 入力理解層

入力理解層の入力として，V 次元で表現される one-hotのベ

クトル系列で表されたパッセージ x = {x1, ..., xT }と入力質問
q = {q1, ..., qJ}を与える．はじめに，one-hotベクトルから，v

次元で表現される連続値ベクトルに変換する．単語の変換には

学習済みのベクトル変換行列We ∈ Rv×V を用いる．変換され

たベクトルは 2層のHighwayネットワーク [26]を通して，最終

的にパッセージと入力質問それぞれのベクトル系列 X ∈ Rv×T

と Q ∈ Rv×J を得る．

連続値のベクトル系列に変換されたパッセージと入力質問を，

リカレントニューラルネットワーク（RNN）に入力する．本論

文では，RNNに１層のGRU [3]を使用する．ここで，GRUの

パラメータはパッセージと入力質問で共有している．また，最

初に入力したベクトルの影響が小さくなることを防ぐために，

双方向のGRU（Bi-GRU）を使用する．Bi-GRUにより，パッ

セージのコンテキスト行列 H ∈ R2d×T と入力質問のコンテキ

スト行列 U ∈ R2d×J を得る．ここで，dは隠れ状態の次元数で

ある．

3. 2 機械読解層

機械読解層ではまず，入力理解層でエンコードしたパッセー

ジと入力質問を照合し，パッセージ中から入力質問に関連す

る領域を発見する．パッセージと入力質問の関連性を取得す

るモデルとして，本論文では，Bi-directional attention flow

（BiDAF） [23] を使用する．BiDAF は，パッセージと入力質

問の双方向からアテンションを計算し，最終的に入力質問に依

存したパッセージのコンテキスト行列を作成する．

BiDAF では，パッセージに関するコンテキスト行列 H と

入力質問に関するコンテキスト行列 U により，類似度行列

S ∈ RT×J を以下の式により計算する．

Stj = w⊤
s [Ht;Uj ;Ht ⊙ Uj ], (1)

ここで，ws ∈ R6d は学習パラメータであり，[; ]は行成分のベ

クトルの連結を表している．次に，類似度行列を基に，パッセー

ジから入力質問へのアテンションと，入力質問からパッセージ

へのアテンションの２方向のアテンションを計算する．

パッセージから入力質問へのアテンションでは，パッセージ

中の単語について，入力質問の単語で重み付けしたベクトルを

計算する．パッセージの t番目の単語についてのアテンション

ベクトル Ǔt ∈ R2d は次式によって計算する．

at = softmaxj(St), (2)

Ǔt =
∑

j atjUj , (3)

入力質問からパッセージへのアテンションでは，入力質問の

いずれかの単語に強く関連する単語に重みをつけたベクトル ȟ

を，パッセージの系列長 T 分だけ並べた行列 Ȟ ∈ R2d×T を次

式により計算する．

b = softmaxt(maxj(S)) (4)

ȟ =
∑
t

btHt (5)

パッセージと入力質問の双方向のアテンションベクトルは，

パッセージの各単語に対して，アテンションのベクトルを連結

した次式により計算する．

G = [H; Ǔ ;H ⊙ Ǔ ;H ⊙ Ȟ] ∈ R8d×T . (6)

最終的に，双方向のアテンションベクトル G を１層の Bi-

GRUに入力し，入力質問を考慮したパッセージのコンテキス

ト行列M ∈ R2d×T を得る.

コンテキスト行列により，機械読解の出力結果である，回答

の始点と終点位置を決定する．始点と終点は以下により計算さ

れる確率分布 pas , pae ∈ RT に従う．

pas = softmaxt(w
⊤
as
[G;M ]), (7)

pae = softmaxt(w
⊤
ae
[G;M ;M ′]), (8)

ここで，was ∈ R10d，wae ∈ R12d は学習パラメータである．

M ′ ∈ R2d×T は，[G;M ;Mas ] ∈ R12d×T を単層の双方向リカ

レントニューラルネットワークに入力して得た，始点を考慮し

たコンテキスト行列である．Mas ∈ R2d×T は，コンテキスト

行列M の as 番目のベクトルを T 列分並べたものである．

機械読解の出力層の始点 pas と終点 pae の積の降順によって，

機械読解層が出力する回答範囲をN 個抽出する．このとき，回

答の範囲が重複しないように選択する．仮に抽出した回答範囲

が，先に抽出した回答範囲と重複が存在する場合，この候補を

スキップし，次候補を採用する．

3. 3 改訂質問生成層

改訂質問生成層では，入力理解層と機械読解層の出力に基づ

いて，改訂質問を生成する．改訂質問は，RNN言語モデルに

基づく生成モデルと，パッセージと入力質問のコピー機構を組

み合わせたネットワークで構成される．

a ) RNN言語生成モデル

生成モデルは，アテンション付きの 2層 GRUとソフトマッ

クス層により構成される．1層目の GRUの初期状態として与

えるベクトル h1
0 ∈ R2d は，入力質問のコンテキスト行列にア

テンションを適用した以下の式により計算する．

αUj = softmaxj(v
⊤
h1
0
tanh(wh1

0
[UJ ;Uj ])), (9)

h1
0 =

∑
j<J αUjUj , (10)

ここで， U⊤
J は，入力質問のコンテキスト行列の最終状態を表

している．wh1
0
∈ R4d×2d，vh1

0
∈ R2dは学習パラメータである．

2層目のGRUの初期状態 h2
0 ∈ R2d には，パッセージのコン

テキスト行列 H と，回答範囲のベクトル Āのアテンションに

よる次式によって計算する．

Ā = mean(Has:ae), (11)

αHt = softmaxt(v
⊤
h2
0
tanh(wh2

0
[Ā;Ht])), (12)

h2
0 =

∑
t<T αHtHt, (13)

ここで，mean(Has:ae)は，パッセージのコンテキスト行列 H

の as 列目から ae 列目のベクトルの平均ベクトルを表してい



る．wh2
0
∈ R4d×2d，vh2

0
∈ R2d は学習パラメータである．

改訂質問の単語列 y = {y1, ..., ys} を入力したとき，生成モ
デルによって出力される次の単語の確率分布 Pg(ys+1|y<=s, x, q)

は次式によって表される．

Pg(ys+1|y<=s, x, q) = softmax(Wgh
2
s+1 + bg), (14)

ここで， Wg ∈ R2d×Vg と bg ∈ RV は学習パラメータを表して

いる．Vg は，生成モデルで生成する単語の語彙数を表してお

り，V > Vg である. 生成モデルから生成される単語は高頻度

の単語のみとし，低頻度の単語はコピー機構により抽出的に生

成することで，生成モデルのサイズを削減し，学習速度を向上

させる. hs ∈ R2d は，2層目の GRUの s番目の隠れ状態であ

り，h2
s+1 ← GRU2(h2

s,GRU1(h1
s, ẑs))によって更新される．

1層目の GRUに入力するベクトル ẑs は，生成モデルが出力

した一つ前の単語 ys に基づき，以下のように決定する（ここ

で，最初の入力は文の始端トークン<BOS>とする）．ys は，

入力理解層と同様に，one-hotベクトル化した後，単語埋め込

み層と 2層の Highwayネットワーク層によって連続値のベク

トル es ∈ Rd となる．次に，アテンションを行うためのクエリ

となるベクトル ĥs ∈ R2d を，es と１つ前の GRUの隠れ状態

h1
s, h

2
s を用いて次式により作成する．

ĥs = f(Wd[es;h
1
s;h

2
s] + bd). (15)

パッセージのアテンション αst ∈ RT と，入力質問のアテンショ

ン βsj ∈ RJ はクエリベクトルを用いて次式により計算する．

αst = softmaxt(M
⊤
t · ĥs), 　ĉps =

∑
t αstMt, (16)

βsj = softmaxj(U
⊤
j · ĥs), ĉqs =

∑
j βsjUj . (17)

最終的に，GRUの入力 ẑs ∈ Rv+4d は次式により得る．

ẑs = [es; ĉps; ĉqs], (18)

ここで，Wd ∈ R(v+4d)×2dと bd ∈ R2dは学習パラメータである．

また， f は活性化関数を表しており，本論文では PReLu [10]

を使用する．

b ) コピー機構

コピー機構は，文生成の際に，入力の単語の一部をコピーす

ることにより，文章や対話などの文脈に一貫性を持たせた文を

生成するための機構である．コピー機構を導入することで，入

力質問やパッセージの内容に沿った改訂質問を生成する．要約

や翻訳などでコピー機構が用いられる際はコピー元のテキスト

は１つであったが，本論文では入力質問とパッセージの両方を

コピー元とする．

パッセージまたは入力質問からコピーする確率は，GRUの状

態ベクトル h2
s+1，パッセージのコンテキスト行列H，入力質問

のコンテキスト行列 U による pointer generator network [22]

に基づき，アテンション重みを用いた次式により計算により計

算する．

α′
(s+1)t = softmaxj(v

⊤
cqtanh(wcq[h

2
s+1;Uj ] + bcq)), (19)

β′
(s+1)t = softmaxt(v

⊤
cptanh(wcp[h

2
s+1;Ht] + bcp)),　(20)

ここで，vcq, vcp, bcq, bcp ∈ R2d および，wcq, wcp ∈ R4d×2d は

学習パラメータである．

パッセージからコピーされる確率をそのまま使用した場合，

パッセージ中の回答範囲の単語からもコピーされることになる．

回答範囲を改訂質問に用いた場合，質問は “～は・・・ですか？”

のように Yes/Noを問う様な質問になり，回答との不整合が生

じる可能性がある．そこで，パッセージから単語をコピーする

際に，回答範囲以外の単語をコピーするようにする．具体的に

は式 20で，t ∈ Aのとき，softmaxt の引数を −∞とすること
によるマスク処理を行う．これにより，回答範囲に該当する t

番目の単語のコピー確率を 0とする．

最終的に，パッセージと入力質問中の単語がコピーされる確

率 Pcp および Pcq は次式で表される．

Pcp(ys+1|y<=s, x, q) =
∑
t

1l(ys+1 = xt)α
′
(s+1)t, (21)

Pcq(ys+1|y<=s, x, q) =
∑
j

1l(ys+1 = qj)β
′
(s+1)j , (22)

ここで，1l(ys = xt) は，ys = xt のとき１，それ以外のときは

0となる関数である．1l(ys = qj)も同様である．

c ) 言語生成モデルとコピー機構の統合

RNN言語生成モデルとコピー機構では，それぞれで単語の

生起確率の分布を得られる．最終的な出力単語を決定するため

の単語の確率分布 P (ys+1|y<=s, x, q) は，各々の確率分布の重み

付き和によって計算される．

P (ys+1|y<=s, x, q) = λsPg(ys+1|y<=s, x, q)

+ µsPcp(ys+1|y<=s, x, q)

+ νsPcq(ys+1|y<=s, x, q),

(23)

ここで，λs, µs, νs は λs, µs, νs ∈ [0, 1]， λs + µs + νs = 1 の

値をとる重みパラメータであり，以下の式に示す softmax層の

出力 γs ∈ R3 により決定する．

ĉ′p(s+1) =
∑

t α
′
(s+1)tHt, (24)

ĉ′q(s+1) =
∑

j β
′
(s+1)jUj , (25)

γs+1 = softmax(v⊤c [ẑs;h
1
s+1;h

2
s+1; ĉ

′
p(s+1); ĉ

′
q(s+1)])

λs = γs0, µs=γs1, νs=γs2, (26)

ここで，vc ∈ R(v+12d)×3 は学習パラメータである．

3. 4 マルチタスクモデル学習

機械読解と改訂質問生成を同時に実行する提案モデルのパラ

メータの学習は，それぞれのタスクの損失を結合した損失関数

を最小化することで行う．損失関数 Lは次式により計算する．

L(θ) = LRC + λLQG (27)

ここで，θは提案モデルの全ての学習パラメータを示しており，

λは損失関数調整用のハイパーパラメータである．

機械読解タスクと，改訂質問生成の損失関数の損失関数は，

負の対数尤度を用いた次式により計算する．



LRC = − 1

N

∑
i

(logP
a
(i)
s

+ logP
a
(i)
e

), (28)

LQG = − 1

N

∑
i

∑
s

logP (y
(i)
s+1|y

(i)
<=s, x

(i), q(i)), (29)

N はミニバッチのサイズであり，iはミニバッチの i番目のサ

ンプルを示すインデックスである．また，a
(i)
s と，a

(i)
e は，i目

のサンプルの正解となる始点，終点の位置を表している．

4 評 価 実 験

4. 1 データセット

本論文では，日本語の機械読解コーパスを用いた実験を行う．

作成した機械読解コーパスは，日本語のWikipedia からラン

ダムで記事を抽出した 600記事を基に，クラウドソーシングに

よって，パッセージ抽出と，パッセージごとの質問の作成と質

問に対する回答範囲のアノテーションを行ったデータとなって

いる．従来の機械読解コーパスとは異なり本データセットでは，

1つの回答ごとに 2種類の質問を作成している．一つ目の質問

は，従来の機械読解コーパスと同様に回答を特定できるような

具体的な質問（長文質問）であり，もう一方の質問は，質問意

図が伝わる最低限まで，文が短くなるように作成した質問（短

文質問）である．長文質問と短文質問は抽出したパッセージか

ら以下の手順により作成した．

（ 1） 作業者 Aがある１つのパッセージを読み，質問と回答

を作成する．このとき，作業者 Aは質問を作成する際に文字数

制限以内（25文字）で質問を作成するようにする．

（ 2） 作業者 Bは，作業者Aと同じパッセージに対して，作

業者 Aが作成した質問と回答を閲覧して，回答が同じになるよ

うに質問を作成する．このとき，作業 Bが作成する質問は文字

数の下限（30文字）を設定し，下限以上の文字数となるように

する．上限は設定しない．

作成したデータセットの詳細を表 1に示す．作成したデータ

セットは，記事単位で学習セットと評価セットにランダムに分

割している．

4. 2 実 験 設 定

4. 2. 1 マルチタスクモデル

提案モデルの入力理解層では，単語埋め込みモデルを使用す

る．本実験では，日本語Wikipedia 全記事に GloVe [20] を適

用して学習した 300次元の単語埋め込みモデルを使用する．

マルチタスクモデルの学習は，2つのGPU（Quadro P6000）

を使用した. 学習のためのミニバッチ数は 48に設定し，隠れ状

態の次元数 dは 100とした. 改訂質問の生成層で用いる語彙数

Vg は 5000に設定した．学習の際のドロップアウト [25]の確率

は，Highwayネットワーク層のみ 0.2とし，その他の層を 0.5

に設定した. パラメータの最適化には Adamを使用する．

モデル学習では，学習の 1エポック目は入力質問に長文質問

を入力する，同時に損失関数の係数 λ = 0 とする．これによ

り，1エポック目は機械読解のみの学習を行うことになる．こ

の操作により，マルチタスクモデルが機械読解において，回答

表 1 改訂質問による機械読解で使用する日本語機械読解データセッ

ト．Nはパッセージ数，質問数を表している．Lはパッセージま

たは質問の単語長である．

train test

LoQs ShQs LoQs ShQs

N. passage 1,236 1,236 290 290

N. questions 4,176 4,176 933 933

L. passage 295.3 295.3 300.2 300.2

L. question 18.8 9.7 19.1 9.8

に必要な情報を判別できるようにする．2 エポック目以降は，

λ = 0.8に設定し，機械読解と改訂質問生成のマルチタスク学

習を行う．このとき，入力質問は確率 pq で短文質問が選択さ

れ，(1− pq)で長文質問が選択される．本論文では pq = 0.9に

設定している．

本論文でより多くのデータからモデル学習を行うために，西

田らが日本語のニュース記事から作成した機械読解コーパス

（jpNews）[18], [29]の学習データも使用する．jpNewsには，短

文質問は含まれない．そこで，文圧縮による短文生成 [19]によっ

て，コーパスの質問から機械的に短文質問を作成した．jpNews

を含めた学習データの総数は 462,612 である．反復回数は 10

エポック（合計 96,380学習ステップ）とした．

4. 2. 2 実 験 方 法

実験は日本語Wikipedia 機械読解コーパスの test セットを

用いて行う．testセットは，１エントリーにつき，パッセージ，

短文質問，長文質問，回答がセットになっている．回答を質問

者が知りたい真の正解と捉え，機械読解が出力した回答が，真

の正解と一致するかを評価する．評価尺度は全エントリー中，

機械読解の出力が真の正解と一致したエントリーの割合である

正解率を用いる．

実験ではまず，短文質問と長文質問をそれぞれ直接機械読解

に入力したときの正解率を算出する．次に，短文質問を提案モ

デルであるマルチタスクモデルに入力したときの正解率を得る．

このとき，マルチタスクモデルは N個の回答を出力するため，

k位までの正解率である正解率@kを採用する．正解率@2の場

合，提案モデルの出力の 1位または 2位の結果が正解と一致し

ているかを測る．

短文質問と長文質問を入力する機械読解モデルは，BiDAF

による機械読解モデルを使用する．また比較モデルとして大塚

らの改訂質問生成モデル [19]に，機械読解モデルを疎結合した

モデルを使用する．疎結合の改訂質問生成モデルも複数の改訂

質問を生成するため，正解率@kによって評価する．機械読解

モデルは，長文・短文質問を入力したものと同じ BiDAFモデ

ルを使用する．

4. 3 実 験 結 果

4. 3. 1 機械読解の正解率評価

実験結果を表 2に示す．短文質問および長文質問を入力した

場合，機械読解は１つの回答しか出力できないため，正解率@1

のみのスコアとなっている．疎結合モデルは，改訂質問生成モ

デル [19]と機械読解モデルを疎結合により接続し，回答を得た



表 2 機械読解の正解率@k

k 短文質問 長文質問 疎結合モデル マルチタスクモデル

@1 0.509 0.668 0.516 0.583

@2 - - 0.583 0.628

@3 - - 0.605 0.638

@4 - - 0.623 0.647

@5 - - 0.640 0.652

表 3 改訂質問の長文質問との類似性評価
適合率 再現率 F 値

短文質問 1.00 0.450 0.621

疎結合モデル 0.738 0.684 0.710

マルチタスクモデル 0.767 0.698 0.731

ものである．マルチタスクモデルは，改訂質問生成と機械読解

をマルチタスクで行う提案モデルの結果を示している．

短文質問と長文質問をそのまま機械読解に入力した場合，質

問が短くなると正解率が大きく低下している．改訂質問を生成

した場合では，正解率＠ 1で疎結合モデル，マルチタスクモデ

ル共に短文質問を機械読解に入力したときよりも高い正解率と

なっている．特に，提案モデルは疎結合モデルに比べて，正解

率が大幅に改善されている．マルチタスクモデルの結果で，改

訂質問と回答を 5個出力した結果では，正解率@5が 0.652と

長文質問の正解率 0.668の約 97%とほぼ同等の正解率となって

いることがわかる．

機械読解の正解率の実験結果より，入力する質問が短い場合，

機械読解はその性能を十分に発揮できないことが明らかとなっ

たといえる．しかし改訂質問生成により改訂質問を生成するこ

とで，短文質問が入力された場合でも，機械読解の回答精度を

改善できると考える．本論文では，短い質問は曖昧であり回答

を一意に特定できないという仮定から複数の改訂質問候補を生

成し，質問者が選択する手法を提案しているが，正解率@1の

結果から，仮に 1つの改訂質問を質問者に選択させずに使用し

たとしても，改訂質問は有効に機能するといえる．改訂質問を

5個生成したときの正解率は長文質問とほぼ同等になった．長

文質問は，回答を特定するための情報を過不足なく含むように

作成された質問であるため，長文質問を入力したときの機械読

解の回答精度は，機械読解モデル自体の上限に近い性能を発揮

している．以上のことより，改訂質問を 5 個程度生成すれば，

機械読解モデルの性能を最大限発揮した回答が得られるように

なるといえる．

疎結合モデルの機械読解の異なり回答数を調査したところ，

機械読解での異なり回答数の平均は 2.01であった．改訂質問は

5個生成しているため，生成した改訂質問の半数以上が同じ回

答となってしまうものだということがわかる．この結果が，疎

結合モデルで正解率@kがマルチタスクモデルよりも低くなっ

た原因であると考える．このことより，複数の回答を提示する

場合，疎結合モデルよりもマルチタスクモデルのほうが有効で

あるといえる．

4. 3. 2 改訂質問に関する評価

機械読解実験の結果は，改訂質問を入力したときの機械読解

の回答結果のみを調査しているため，生成した改訂質問自体の

品質は評価していない．そこで，生成された改訂質問の評価の

ために，改訂質問がどの程度長文質問に近い質問を生成できた

かを調査した．長文質問を正解とし，改訂質問との単語の重複

率を適合率，再現率，F値の評価値を設定し評価を行った．

評価結果を表 3に示す．短文質問は，短文質問の単語の重複

を長文質問と直接比較したものである．長文質問は短文質問を

基に作成されているため，適合率は 1.0となるが，文が短くな

るため，再現率が大幅に低下している．

改訂質問は疎結合モデル，マルチタスクモデルともに 1位と

して生成された改訂質問である．どちらも F値では入力の短文

質問よりも改善されており，より長文質問に近い改訂質問が生

成されていることがわかる．特に，マルチタスクモデルのほう

が，疎結合モデルよりも高い F値となっており，マルチタスク

で機械読解の結果を用いたほうがより長文質問に近い質問が生

成できることが明らかとなった．

機械読解の回答に基づく改訂質問生成の例を図 4 に示す．

ニュースリリースのパッセージに対して，「何を目指していま

すか？」という短文質問を入力しときの例である．この短文質

問を機械読解モデルに入力すると「対話システムの開発」とい

う回答が得られる．一方で，マルチタスクモデルに入力した場

合「対話システムの開発」と「事業導入」という複数パターン

の回答が得られている．このときの改訂質問は，どちらとも短

文質問よりも長くなっている．パッセージ上には，マルチタス

クモデルで得られた回答部分および，改訂質問を生成する際

に pointer generator のアテンションが強くかかった領域をア

ノテーションしている．太字が回答領域であり，下線部がアテ

ンションがかかった領域である．また，改訂質問 1（赤）と 2

（青）は色で識別されている．

マルチタスクモデルでは，異なる２箇所の回答に対して，そ

れぞれ全く異なるアテンションによって改訂質問が生成されて

いることがわかる．特に回答が「事業導入」になる改訂質問 2

は回答部の周辺領域のテキストがそのままコピーされて使用さ

れており，回答が特定できるような改訂質問が生成されている

ことがわかる．

5 関 連 研 究

5. 1 質問の書き換え・パラフレーズに関する研究

質問応答の回答精度を向上させるために，質問文を書き換え

る研究では，Buck らの研究がある [2]．Buck らは，質問者と

質問応答システムとの間にブラックボックスで質問書き換えモ

デルを設置し，質問者の質問を質問応答システムが回答可能な

質問に書き換えてから質問応答システムに入力することで，回

答精度を高めている．質問書き換えモデルは，End-to-Endの

ニューラルネットワークによるもので，回答精度を最大化する

ように強化学習を行うことでモデルパラメータの学習を行う．

言い換え文を作成するパラフレーズも，質問の書き換えに関す

るタスクの一つといえる．Dongらは，言い換え文生成と質問

応答を同時に行うモデルを構築し，学習を行うことで入力質問

と同じ回答が得られるような言い換え文を生成する手法を提案
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図 4 改訂質問と機械学習のマルチタスクの例

している [5]．Guptaらの手法では，Variational Autoencoder

（VAE）を用いて，言い換え文の変換スタイルを学習させるこ

とで，文生成時には，スタイルを変えることで様々なバリエー

ションの言い換え文を生成している [9]．Huangらは，フレーズ

の変換辞書を組み込んだ，アテンション付き Encoder-Decoder

によって，動的にパラフレーズを作成するモデルを提案してい

る [11]．

パラフレーズは質問の意味を変えないまま，異なる語彙を使

用した質問を作成するタスクであり，質問を具体化する改訂質

問生成のタスクにパラフレーズを適用することはできない．

5. 2 質問生成に関する研究

質問生成は，主に教育分野で活用することを目的に，機械読

解の逆問題として，パッセージと回答を与えたときに質問を自

動生成するタスクとして取り組まれている．Duらは回答を含

んだ文を入力すると，自然言語の質問を生成する手法を提案し

ている [7]．また，文中に BIOタグと共参照関係のタグを埋め

込むことで，パラフレーズ単位での回答に対する質問生成手法

を提案している [6]．Duanらは，パッセージを入力したときに，

回答となる文を選択するタスクを質問生成と同時に扱うことで

質問生成の性能を向上させる手法を提案している．Wangらは，

マルチエージェントの仕組みと深層学習の質問生成モデルを組

み合わせて，教師データなしでの回答抽出と，その回答に関す

る質問生成を実行する手法を提案している [27]．Kimらは，質

問生成の際に回答となる単語が質問に含まれてしまう問題に対

応するため，回答部分と特殊なトークンに置き換えることで，

回答を含まず，かつ回答周辺の情報から適切な疑問詞を付与し

た質問を生成する手法を提案している [15]．

質問生成は，パッセージなどの自然文だけでなく，画像を入

力したときに，画像に関する質問を生成するタスク [13], [17]

や，知識ベースから質問を作成するタスク [8], [24]も行われて

いる．改訂質問生成は，知識源となるパッセージの他に，質問

文自体を入力に与えるという違いがある．

5. 3 クエリ推薦に関する研究

クエリ推薦とは情報検索や質問応答において，ユーザの入力

したクエリ（キーワード組）に対して，キーワードの追加や修

正を行いユーザに推薦する技術である．Jaechらは，RNN言語

モデルに基づいて，クエリに追加するキーワードを生成する際

に，ユーザに関する情報を埋め込んだベクトルを追加すること

で，個人の趣向に合わせたクエリが推薦できる手法を提案して

いる [12]．Jiangらの研究では，一連の情報検索行動を追跡し，

閲覧したWebサイトやそこで使用されている単語情報をクエ

リ生成のニューラルネットワークに組み込むことによる，コン

テキスト依存なクエリ推薦を実現している [14]．クエリ推薦は

主に情報検索をターゲットにし，キーワードの追加修正を行う

技術である．本論文の改訂質問生成は，質問応答をターゲット

に自然文の質問文を書き換えるのでこれらの研究とは異なる．

情報検索型の質問応答では，入力質問を解析し，質問に対す

る適合文書を発見することで，回答となる情報を抽出する．こ

のとき，より文書に適合しやすくするために，クエリ拡張やク

エリの変形などの処理を行う．しかし，これらの処理は知識源

の冗長性に依存して行われるので [1], [16], [28]，ある特定の知

識について質問を書き換える必要のある機械読解では有効に機

能しない．

6 ま と め

本論文では，機械読解による質問応答において，曖昧な質問

が入力された場合に，質問をパッセージの内容に基づいて具体

化する改訂質問生成と，パッセージから質問の回答部を抽出す

る機械読解をマルチタスクで学習・実行する深層学習モデルを

提案した．提案モデルでは，質問に対する回答の候補を，機械

読解によってパッセージから複数抽出する．そして，抽出した

回答候補ごとに改訂質問を生成する．このとき，改訂質問生成

に回答情報を利用することにより，回答が特定できるように具

体化した改訂質問を生成する．

日本語の機械読解コーパスを用いた実験では，短い質問を入



力したとき，提案モデルを利用することで，長い質問を入力し

たときと同程度の回答精度を得られることを明らかにした．ま

た，回答ごとに異なる改訂質問が生成されることを示した．

今後は，抽出型ではなく生成型の機械読解を適用したモデル

の検討や，改訂質問を含めた対話型の質問応答技術について検

討を進めていく予定である．
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